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Vorwort des Herausgebers 
Mobile Arbeitsmaschinen nehmen heute häufig eine Schlüsselstellung ein, 
ohne die eine Arbeitsaufgabe nicht ausgeführt werden kann. Die Verfügbarkeit 
einer Maschine ist dabei von großer Bedeutung, um einen störungsfreien Pro-
zessablauf zu gewährleisten. Der ungeplante Ausfall einer Maschine kann bis 
zum Erliegen des gesamten Prozesses führen. Häufig werden bei solchen 
Schlüsselmaschinen daher präventive Wartungen durchgeführt, die mit hohen 
Kosten verbunden sind, aber singuläre Ereignisse nicht erfassen können. Ein 
schädigungsoptimierter Betrieb der Fahrzeuge ohne Leistungseinbußen wäre 
somit von großem Nutzen. 
Die Karlsruher Schriftenreihe Fahrzeugsystemtechnik widmet sich Themen 
der Steuerung und des optimierten Betriebs von Fahrzeugen. Für die Fahrzeug-
gattungen Pkw, Nfz, Mobile Arbeitsmaschinen und Bahnfahrzeuge werden in 
der Schriftenreihe Forschungsarbeiten vorgestellt, die Fahrzeugtechnik auf 
vier Ebenen beleuchten: das Fahrzeug als komplexes mechatronisches System, 
die Fahrer-Fahrzeug-Interaktion, das Fahrzeug im Verkehr und Infrastruktur 
sowie das Fahrzeug in Gesellschaft und Umwelt. 
Die Arbeit von Herrn Brinkschulte zeigt auf den Maschinenbediener und den 
Betriebszustand abgestimmte Assistenzsysteme für mobile Arbeitsmaschinen 
und greift im vorliegenden Band 90 das Thema des schädigungsreduzierten 
Betriebs von Fahrzeugen auf. In der vorliegenden Arbeit entwickelt Herr 
Brinkschulte Identifikationsmodule, mit denen der Betriebszustand, der Ma-
schinenbediener, die Schüttgutmasse in der Schaufel eines Radladers und der 
Schwingungszustand einer Maschine bestimmt werden kann. Mit Hilfe der 
Module kann er ein Assistenzsystem, das auch maschinelle Lernverfahren be-
inhaltet, entwickeln, das die Schädigung auf ausgewählte Komponenten in 
Echtzeit bestimmt. Die Schädigungsmodelle vereinfacht er dabei mit physika-
lischen Modellen und Künstlichen Neuronalen Netzen. Schlussendlich kann er 
mit Hilfe einer modellbasierten Entwicklungsumgebung nachweisen, dass das 
entwickelten Assistenzsystem die Schädigung der Schwinge eines Radladers 





Die Kosten für den Betrieb einer mobilen Arbeitsmaschine werden außer durch 
die Aufwände für den Maschinenerwerb selbst und den Primärenergieträger 
ebenfalls durch die Wartungs- und Instandhaltungskosten bestimmt. Neben der 
Arbeitsaufgabe und dem Arbeitsumfeld bestimmt maßgeblich der Bediener die 
wartungsverursachende Komponenten- und Maschinenschädigung. 
In dieser Arbeit werden, unter Anwendung von wissenschaftlichen und inter-
disziplinären Methoden, modulare Assistenzsysteme zur Schädigungsreduk-
tion am Beispiel eines Radladers erforscht. Machine Learning basierte Identi-
fikationsmodule liefern Informationen über den aktuellen und zukünftigen 
Fahr- und Arbeitszustand, den Maschinenbediener, die Schüttgutmasse und 
einzelne Systemgrößen. Schädigungsmodule mit komplexitätsreduzierten Mo-
dellierungsansätzen erlauben eine Berechnung der zu erwartenden Maschinen-
schädigung auf Maschinensteuerungssystemen. Diese Informationen und Be-
rechnungsergebnisse bilden die Grundlage für eine Anpassung der 
Assistenzsystemparameter an die aktuelle Situation.  
Die Einsatzmöglichkeiten und das Potential der Assistenzsysteme werden in 
einer modellbasierten Entwicklungsumgebung aufgezeigt. Hierzu wird auf Ba-
sis von Feldmessungen eine Referenzmaschine in ein holistisches Maschinen-
modell mit einer Arbeitsumgebung und einem reaktiven Bediener überführt. 
Der dadurch entwickelte digitale Zwilling erlaubt eine virtuelle Erprobung der 
Assistenzsysteme unter einsatztypischen Randbedingungen. In modellbasier-
ten Untersuchungen kann eine Schädigungsreduktion für jedes der untersuch-
ten Assistenzsysteme nachgewiesen werden.  
 
Stichworte: Assistenzsysteme, Schädigungsreduktion, Machine Learning, 




The operating costs of a mobile machine are defined by the service and mainte-
nance costs in addition to the expenses for the purchase of the machine itself 
and the primary energy source. In addition to the working task and the operat-
ing environment, the operator has a significant influence on maintenance-re-
lated component and machine damage. 
In this thesis, modular damage reduction assistance systems are investigated 
using scientific and interdisciplinary methods, exemplary shown on a wheel 
loader. Machine learning based identification modules provide information 
about the current and future driving and working state, the machine operator, 
the bulk material mass and system parameters. Damage modules with com-
plexity reduced calculation approaches allow a quantification of the machine 
damage on conventional machine control systems. The information and re-
spective results are the basis for adjusting the assistance system parameters to 
the current situation. 
Possible applications and the potential of the assistance systems are demon-
strated in a model-based development environment. By means of field meas-
urements, a reference machine is transferred to a holistic machine model in-
cluding a working environment and a reactive operator model. In model-based 
investigations, a damage reduction for each of the examined assistance systems 
can be demonstrated. 
 
Keywords: assistance systems, damage reduction, machine learning, model-
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Zur Sicherung von Wettbewerbsvorteilen und Kundenbindung rücken die 
Life-Cycle-Kosten von Systemen immer mehr in den Fokus der Maschinen-
hersteller. Daraus abgeleitete Entwicklungsziele sind höhere Verfügbarkeiten, 
bedarfsgerechte Wartungsintervalle, sowie eine Minimierung von Stillstands-
zeiten und -kosten. Ein Fokus der Entwicklungsingenieure von Herstellern mo-
biler Arbeitsmaschinen ist es daher, die Systeme diesbezüglich bestmöglich 
auszulegen. Grundlage dafür sind Lastzyklen, welche aus langjähriger Erfah-
rung oder aus Messdaten von typischen Einsätzen dieser Maschinen abgeleitet 
werden. Die Haupteinflussgrößen auf die Belastung einer Maschine sind die 
Umwelt, die Arbeitsaufgabe und der Maschinenbediener. 
Die Arbeitsaufgabe und die durch die Umwelt gegebenen Randbedingungen 
lassen sich für das Ziel, das geforderte Arbeitsergebnis bei gleichzeitiger Mi-
nimierung der Komponentenbelastung zu erreichen, häufig nur schwer beein-
flussen. Die Bedienung der Maschine bietet dahingegen eine bessere Möglich-
keit zur Belastungs- und Schädigungsreduzierung. Der Maschinenbediener ist 
als ein komplexes und dynamisches System zu verstehen, welches mit der Um-
welt und der Maschine, je nach Arbeitsaufgabe, interagiert.  
Aufgrund einer hohen Anzahl an fachfremden Arbeitskräften weisen die Ma-
schinenbediener im Baugewerbe oftmals keinen großen Erfahrungshinter-
grund mit dem Umgang einer Maschine auf. Die Tatsache, dass Unternehmer, 
gerade im Bereich von Zusatz- und Spezialmaschinen, bevorzugt Mietmaschi-
nen zum Einsatz bringen und damit die Maschinenbediener ständig mit neuen 
Maschinen konfrontiert sind, verschärft die Situation. Die individuellen, teils 
impulsiven und hochdynamischen Arbeits- und Fahrweisen der unterschiedli-
chen Maschinenbediener führen aus Maschinensicht zu sich ständig ändernden 
Bewegungsabläufen, Last- und Stabilitätssituationen.  
Daraus resultierende, höhere als im Lastzyklus angenommene Belastungen 
führen zu einer beschleunigten Materialschädigung und zu einem vorzeitigen 
und unvorhergesehenen Ausfall der Maschine. Dies hat zur Folge, dass zum 
einen die Tätigkeiten zur Erfüllung der Arbeitsaufgabe nicht weiter verrichtet 
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werden können und zum anderen eine Instandsetzung oder im schlimmsten 
Fall ein Neuerwerb der Maschine notwendig ist. Beide Auswirkungen resul-
tieren in einem wirtschaftlichen Schaden für den Betreiber. Mit auf den Ma-
schinenbediener und die Arbeitsaufgabe angepassten Assistenzsystemen, die 
zu einem schädigungsärmeren Betriebsverhalten anleiten, können die Belas-
tungen und die Schädigungen reduziert werden.  
Die Arbeit greift diesen Ansatz auf und stellt modulare Assistenzsysteme zur 
Reduktion der bedienerinduzierten Komponentenschädigungen bei mobilen 
Arbeitsmaschinen vor. Als Applikation der vorgestellten Systeme dient ein 
Radlader im unteren Leistungssegment. Ein wissenschaftliches Alleinstel-
lungsmerkmal ist die Abstimmung der Steuerungsparameter auf die vorlie-
gende Arbeitstätigkeit, den Maschinenzustand und den individuellen Maschi-
nenbediener. Die Arbeitstätigkeit und der Maschinenbediener werden durch 
selbstlernende Machine Learning Algorithmen anhand charakteristischer Be-
dienervorgaben und Maschinensignale selbstständig erkannt. Zur Ableitung 
schädigungsoptimaler Systemparameter werden recheneffiziente Schädi-
gungsmodelle entwickelt, welche unter der Forderung einer hohen Genauig-
keit echtzeitfähig die Schädigung von ausfallrelevanten Komponenten berech-
nen können. Die Funktionalität und Leistungsfähigkeit der Systeme werden 
durch Messung und Simulation nachgewiesen. Dabei gliedert sich die Arbeit 
wie folgt. 
In Kapitel 2 wird mit einer literaturbasierten Analyse des Bedienereinflusses 
auf Maschinen- und Prozessgrößen von mobilen Arbeitsmaschinen begonnen. 
Darauf aufbauend werden Assistenzsysteme vorgestellt, welche den Maschi-
nenbediener bei der Bedienung der Maschine unterstützen und so die Sicher-
heit, die Effizienz und die Verfügbarkeit erhöhen. Darauf aufbauend wird der 
sich ergebende Forschungsbedarf und eine Forschungshypothese abgeleitet so-
wie die mit dieser Arbeit zu beantwortenden Forschungsfragen definiert. 
In Kapitel 3 wird der grundlegende Aufbau der Assistenzsysteme zur Reduk-
tion der Komponentenschädigung vorgestellt. Die Assistenzsysteme bestehen 
aus drei Modultypen: den Steuerungsmodulen, den Identifikationsmodulen 
und den Schädigungsmodulen. Die Steuerungsmodule haben die Aufgabe, in 
schädigungsintensiven Betriebszuständen die Schädigung von ausgewählten 
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Komponenten zu reduzieren. Die Identifikationsmodule stellen den Steue-
rungsmodulen notwendige Informationen zur Verfügung. Mittels der Schädi-
gungsmodule können die Schädigungen ausfallkritischer Komponenten in ei-
ner mobilen Arbeitsmaschine auf Basis komplexitätsreduzierter Ansätze 
berechnet werden. Die Bewertung der Assistenzsysteme und deren einzelner 
Module erfolgt auf Basis statistischer Methoden. 
In Kapitel 4 wird die der Arbeit zugrunde gelegte Entwicklungsumgebung vor-
gestellt. Diese ist eine Kombination aus einer realen Maschine in ihrer Ar-
beitsumgebung und einem holistischen Modellansatz. Die untersuchte Refe-
renzmaschine und deren Antriebsstrukturen werden vorgestellt und der 
primäre Arbeitseinsatz definiert. Die literaturbasierte Ermittlung ausfallrele-
vanter Bauteile führt im Anschluss zu einer Einführung des genutzten Ver-
suchsträgers und der für die Arbeit gewählten Testszenarien. Anschließend er-
folgt die Darstellung der Modellstruktur unter besonderer Berücksichtigung 
der Kopplung von Maschinen-, Umwelt-, Maschinenbediener- und Schädi-
gungsmodellen. Der Vergleich von Messergebnissen einsatztypischer Lastsze-
narien und der Simulation dient zur Parametrierung und Validierung der Ent-
wicklungsumgebung sowie zur Ermittlung derer Einsatzgrenzen. 
In Kapitel 5 wird das Potential von schädigungsreduzierenden Assistenzsyste-
men aufgezeigt. Auf Basis von virtuellen, charakteristischen Arbeitsszenarien 
werden schädigungsintensive Zeitabschnitte eines Zyklus identifiziert. Wäh-
rend dieser Zeitabschnitte soll der Maschinenbediener durch die Assistenzsys-
teme unterstützt werden. 
In Kapitel 6 wird der Modulbaukasten zur Entwicklung der Assistenzsysteme 
vorgestellt. Bei den Steuerungsmodulen werden Ansätze aus der adaptiven-
linearen Regelungstechnik und aus dem Bereich des Machine Learning einge-
setzt. Identifikationsmodule dienen der Erkennung des aktuellen Betriebszu-
stands, des Maschinenbedieners, der Schüttgutmasse und des Schwingungszu-
stands wie auch der Prädiktion von zukünftigen Bedieneraktionen und 
Systemgrößen. Zur Berechnung der Komponentenschädigung werden in Form 
der Schädigungsmodule zwei vereinfachte und recheneffiziente Modellansätze 
exemplarischer Bauteile vorgestellt.  
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Kapitel 7 führt die einzelnen Assistenzsysteme in einen Wirkzusammenhang 
und demonstriert die Effektivität der gesamten Prozesskette. Anhand von cha-
rakteristischen Arbeitsszenarien werden einzelne Assistenzsysteme auf Basis 
der modellbasierten Entwicklungsumgebung verifiziert und diskutiert.  
Die Zusammenfassung, der wissenschaftliche Beitrag und weiterführende Be-
trachtungen in Kapitel 8 schließen die Arbeit ab. 
Teilergebnisse dieser Arbeit wurden bereits in [1–9] veröffentlicht. 
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2 Stand der Forschung 
Dieses Kapitel stellt für einzelne Forschungsteilbereiche dieser Arbeit den ak-
tuellen Stand der Wissenschaft und Technik vor. Kapitel 2.1 diskutiert den Be-
dienereinfluss auf den Arbeitsprozess einer mobilen Arbeitsmaschine und die 
bisherigen Ansätze zur Verhaltensmodellierung eines Maschinenbedieners. 
Für eine Vielzahl der Assistenzsysteme ist eine Kenntnis über die aktuellen 
und zukünftigen Maschinenzustände notwendig. Systeme zur automatisierten 
Erkennung des Betriebszustands werden in Kapitel 2.2 vorgestellt. Im An-
schluss werden in Kapitel 2.3 exemplarische Forschungsarbeiten und -kon-
zepte wissenschaftlicher Institutionen zur Bedienerunterstützung und sowohl 
prototypische als auch serienmäßig verfügbare Assistenzsysteme der Industrie 
vorgestellt. Dabei wird zwischen sicherheits-, maschineneffizienz-, prozessef-
fizienz- und verfügbarkeitssteigernden Systemen unterschieden. Auf Basis der 
Recherche wird in Kapitel 2.4 der Forschungsbedarf abgeleitet und eine For-
schungshypothese mit zugehörigen Forschungsfragen aufgestellt.  
Die folgenden Beschreibungen beschränken sich auf Maschinen mit erdstoff-
gebundenen Arbeitsprozessen bei besonderer Fokussierung auf das System 
„Radlader“. Dieser Maschinentyp dient als Applikationsmaschine der Assis-
tenzsysteme in dieser Arbeit. 
2.1 Maschinenbediener 
Die Maschinenbediener unterscheiden sich in der Gesamtheit ihrer Eigen-
schaften (Individualität, Impulsivität, Anpassungs- und Lernfähigkeit), was in 
Wechselwirkung mit einer mobilen Arbeitsmaschine zu Einflüssen auf die Ma-
schineneffizienz, die Prozesseffizienz und die Belastungen einzelner Maschi-
nenteilsysteme führt. 
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2.1.1 Bedienereinfluss auf eine mobile 
Arbeitsmaschine und deren Arbeitsprozess  
Der Einfluss des Maschinenbedieners auf die Lastkollektive und die Maschi-
nen- und Prozesseffizienz in Erdbaumaschinen ist Untersuchungsschwerpunkt 
vieler Forschungsarbeiten, insbesondere [10–14].  
Frank ermittelt in [10] den Bedienereinfluss auf die Maschinen- und die Pro-
zesseffizienz für das Verladen von Schüttgut mit Hilfe eines Radladers anhand 
des kurzen und langen Ladespiels. Dabei werden 73 Maschinenbediener aus 
vier Qualifikationsstufen unter der Berücksichtigung des Ladens von zwei ver-
schiedenen Materialarten (grobes und feines Gestein) vorgestellt. Bezüglich 
der Prozesseffizienz liegt der bedienerbedingte Unterschied bei einem Faktor 
von bis zu acht, bezüglich der Maschineneffizienz bei einem Faktor von bis zu 
drei. Insbesondere beim langen Ladespiel und beim Arbeiten mit grobem Ge-
stein zeigen sich diese hohen Abweichungen. Die Untersuchung zeigt, dass 
sich sowohl die Maschinen- als auch Prozesseffizienz annähernd linear stei-
gend mit zunehmender Bedienerqualifikation verhalten. Ähnliche Ergebnisse 
zeigt Baumgarten in [15] für Verladeprozesse eines Traktors mit angebrachtem 
Frontlader. 
Tikkanen untersucht in [11] ebenfalls die Abhängigkeit des Maschinenbedie-
ners und der Arbeitsaufgabe auf die Zykluszeit, den Leistungs- und Energie-
bedarf und die energetischen Verluste in einem Radlader. Dabei setzt Tikkanen 
nicht die Effizienz in Relation zum transportierten Schüttgut, sondern fokus-
siert die Betrachtung auf die Verlustanteile der beiden Teilsysteme Fahr- und 
Arbeitsantrieb. Dabei zeigt sich, dass der durchschnittliche Leistungsbedarf 
des Verbrennungskraftmotors bei einer aggressiven Bedienweise um bis zu 
20 % über der einer gemäßigten Bedienung liegt. Die bedienerbedingte redu-
zierte Zykluszeit um 15 % führt aufgrund zykluszeitproportionaler Abhängig-
keiten zu einer Verringerung der konstanten Verluste in Haupt- und Nebenan-
trieben von bis zu 20 %. Die aufgenommene Schüttgutmasse in den jeweiligen 
Lastspielen wird nicht betrachtet. Daher kann der absolute Leistungsbedarf nur 
bedingt verglichen werden. 
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In [12] stellt Kunze eine Methode vor, mit der es möglich ist, den Einfluss des 
Maschinenbedieners auf die Erfüllung einer Arbeitsaufgabe zu beschreiben. 
Dies erfolgt am Beispiel eines Baggers. Mittels einer Clusteranalyse über den 
Gleichzeitigkeitsgrad kann eine Abgrenzung von erfahrenen gegenüber uner-
fahrenen Maschinenbedienern erfolgen. Der Gleichzeitigkeitsgrad entspricht 
einem Maß für die simultane Bedienung von verschiedenen Verbrauchern.  
Filla konzentriert sich in [14] auf die Bewertung der Bedienbarkeit einer Ma-
schine für unterschiedliche Bedienertypen und Maschinenleistungsniveaus. 
Hierfür untersucht er 18 Maschinenbediener aus drei Bedienqualifikationsstu-
fen bei der Ausübung eines kurzen Ladespiels mit einem Radlader. Die maxi-
mal übertragbare Zugkraft der Maschine wird seitens der Steuerung für jeden 
Maschinenbediener in drei Stufen variiert. Die Bewertung der Bedienbarkeit 
der abweichenden Maschinencharakteristika erfolgt mitunter durch eine sub-
jektive Bewertung der einzelnen Maschinenbediener und eine Messung des 
Bedienaufwandes als Summe der Ansteuersignaländerungen. Bei einer aus-
bleibenden Limitierung der Zugkraft und damit einem hohen Freiheitsgrad bei 
der Bedienung der Maschine zeigt sich der messtechnisch erfasste Bedienauf-
wand für erfahrene Maschinenbediener als gering. Die Maschinenbediener 
selbst stufen diese Maschineneinstellung subjektiv als am besten ein. Für er-
fahrene Maschinenbediener stellt sich damit ein antiproportionaler Zusam-
menhang zwischen der Leistungsfähigkeit einer Maschine und der Bediener-
belastung ein. Unerfahrene Maschinenbediener hingegen sind durch die 
Funktionalität und Zugkraft der unlimitierten Maschinen zum Teil überfordert. 
Der Bedienaufwand bei der Bedienung steigt an. Die hohe Leistung wird durch 
die Maschinenbediener teilweise als negativ empfunden. 
In [13] stellt Mieth eine Methode zur Bestimmung von Lastkollektiven für 
Radlader und Bagger vor, welche neben technologischen Einflussgrößen und 
dem Prozessmedium zusätzlich den Maschinenbediener als maßgebliche Ein-
flussgröße definiert. Ziel dieser Methode ist die Abschätzung des Schädi-
gungspotentials einzelner Arbeitsprozesse für die Komponenten einer Ma-
schine, um im Anschluss einsatzspezifische Auslegungsgrundlagen abzuleiten. 
Dabei stellt sich der Maschinenbediener als signifikante Größe heraus. 
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Drees liefert in [16] auf Basis einer Umfrage bei Baggerherstellern das Ergeb-
nis, dass 12,5 % aller Schäden auf Bedienungs- und Benutzungsfehler zurück-
zuführen sind. Der häufigste Grund für einen Ausfall sind prozessbedingte 
Verschleißvorgänge (52 %). Die wissenschaftliche Auswertung von 403 Rad-
laderschadensfällen der Allianz AG aus dem Jahr 1985 [17] zeigt sogar, dass 
51,9 % aller versicherten Schäden auf Bedienungsfehler zurückzuführen sind. 
42,9 % der Bedienungsfehler sind auf mechanische Überbelastungen und 
Schwingungen zurückzuführen, die durch Fehlbedienungen entstehen. Regulär 
auftretender und prozessbedingter Verschleiß ist nicht Bestandteil der Versi-
cherungspakete und wird in der Statistik daher nicht berücksichtigt. Aktuellere 
Zahlen zu Versicherungsfällen liegen nicht vor. Eine Übereinstimmung dieser 
Zahlenwerte mit heutigen Versicherungsfällen (35 Jahre später) kann daher nur 
vermutet werden.  
In Unternehmen von Maschinenherstellern und Anwendern werden zukünftige 
Maschinenbediener auf effiziente und schädigungsarme Bedienstrategien in 
Form von Weiterbildungen trainiert. Als Beispiel ist hier das Bedienertraining 
zur Aneignung von effizienten und schonenden Arbeitsmethoden von Forst-
maschinen durch die Firma John Deere zu nennen [18]. Diese Schulungen ba-
sieren auf Experten- und Erfahrungswissen, verlieren aber nach gewisser Zeit 
ihre Wirkung, da der Maschinenbediener die Inhalte nicht permanent im Ge-
dächtnis behält und auf gewöhnliche Verhaltensmuster zurückfällt. 
Auf Basis dieser Literaturrecherche kann zusammenfassend festgestellt wer-
den, dass der Maschinenbediener und dessen Maschinenführungsverhalten ei-
nen signifikanten Einfluss auf die Lastkollektive, die Maschinen-, Komponen-
ten- und Prozesseffizienz sowie die Maschinenschädigung haben. Maschinen-
bediener mit einem geringeren Erfahrungs- und Qualifikationsniveau können 
durch die Maschinenfunktionen und -leistungen überfordert sein. Neben der 
Arbeitsaufgabe und den Umweltbedingungen muss der Maschinenbediener 
daher zwingend bei der Auslegung und Entwicklung einer Maschine mitbe-
rücksichtigt werden. Zur Entwicklung gehören dabei Dimensionierungspro-
zesse, Betriebsstrategien und nachgelagerte Prozesse, wie beispielsweise eine 




Systeme mobiler Arbeitsmaschinen können mittels mathematischer und phy-
sikalischer Ansätze modelliert werden. Die Simulationsmodelle ermöglichen 
unter anderem die Entwicklung und Erprobung neuer Systemkonfigurationen 
und Steuerungsverfahren. Um diese Systeme und Verfahren zu bewerten, 
sollte der Maschinenbediener dieser Maschinen in die Simulation einbezogen 
werden.  
Die Bedienung von mobilen Arbeitsmaschinen stellt einen sehr komplexen 
Prozess dar. Im Vergleich zu einem Personenkraftwagen erfolgt neben der An-
steuerung des Fahrantriebes durch vornehmlich Gas- und Bremspedale die Be-
dienung des Arbeitsantriebs durch zusätzliche Bedienelemente wie Joysticks. 
Die Ansteuerung dieser Antriebe ist häufig durch maschinenindividuelle, ki-
nematische Zwangsbedingungen definiert. Für einen Radlader gilt beispiels-
weise, dass die Schaufel beim Einstechen in ein Haufwerk meist horizontal 
ausgerichtet sein sollte. Zusätzlich muss ein bedienerindividueller Anteil bei 
der Modellierung berücksichtigt werden. Dieser zeichnet sich durch variie-
rende Erfahrungen, Reaktions- und Handlungsfähigkeit aus. Aufgrund derarti-
ger Komplexität ist für jeden Typ einer mobilen Arbeitsmaschine ein eigenes 
Maschinenbedienermodell notwendig.  
Die Maschinenbedienermodellierung kann im Wesentlichen durch regelungs-
technische [19; 20], zustandsbasierte [14; 21–24] oder statistische [15] Ansätze 
erfolgen. Das Ziel einer Simulation bestimmt die unterschiedlichen Anforde-
rungen an die Maschinenbedienermodelle. 
Thiebes hat in [19] einen regelungstechnischen Ansatz für Radlader entwi-
ckelt. Der Ansatz dient dem Folgen eines vorgegebenen, meist aus Messdaten 
generierten Geschwindigkeitssignals, aus welchem ein Positionssignal inte-
griert wird. Eine dem Ansatz zugrundeliegende Bewertungsfunktion berück-
sichtigt die aktuelle Position und die Geschwindigkeit unter einer für den An-
wendungsfall definierten Gewichtung. Ziel dieses Vorgehens ist die Nach-
empfindung des intuitiven Bedienerverhaltens. Bei langsamen Bewegungen, 
wie sie bei Positionierarbeiten auftreten, liegt der Fokus auf der Position, bei 
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längeren Fahrstrecken und damit verbundenen höheren Geschwindigkeiten auf 
der Geschwindigkeit. 
Einen ähnlichen Ansatz zeigt Mutschler [20] für die Bedienung des Fahran-
triebes einer mobilen Arbeitsmaschine. Dem Modell liegt das Ziel zugrunde, 
die vorgegebene Fahrstrecke in einem möglichst kurzen Zeitabschnitt zurück-
zulegen. Jegliche Prozessgrößen, wie die Momentangeschwindigkeit, die zu 
fahrende Reststrecke und die möglichen maximalen Maschinengeschwindig-
keiten und -beschleunigungen sind dem Modell bekannt. Diese dienen einer 
Kaskadenregelung zum Erreichen einer Zielposition. Ein Geschwindigkeits-
regler regelt Störungen aus. Ein überlagerter Positionsregler ist für das eigent-
liche Erreichen der Zielposition zuständig. 
Beide genannten Systeme wurden vorwiegend für den Fahrantrieb einer mobi-
len Arbeitsmaschine eingesetzt, sind aber bei geringer Komplexität des Ar-
beitsantriebes mit akzeptablem Aufwand auf diesen übertragbar. Vorteil dieser 
regelungstechnischen Ansätze ist die schnelle Implementierbarkeit des Bedie-
nerverhaltens und die damit mögliche schnelle Erprobung von zu entwickeln-
den Systemen. Ein Nachteil ist die eingeschränkte Reaktionsfähigkeit und da-
mit das fehlende adaptive Verhalten des Maschinenbedieners auf mögliche 
Änderungen im Systemverhalten. Individuelle Bedienercharakteristiken ein-
zelner Maschinenbediener können nur bedingt berücksichtigt werden. 
Diesem Nachteil stellt sich Filla in seinen Arbeiten [14; 21; 22]. Er setzt vo-
raus, dass die Maschinenbedienermodelle die Fähigkeit haben, sich geänderten 
Arbeitsbedingungen und neuen Testszenarien anzupassen, und dabei ein nach-
vollziehbares Verhalten bezüglich interner Modellvorgänge aufweisen. Befra-
gungen von aktiven Radladerbedienern sind dabei die Grundlage des model-
lierten Bedienerverhaltens. Für die exemplarische Arbeitsaufgabe des kurzen 
Ladespiels werden zwei Modellansätze für die unterschiedlichen Arbeitspro-
zesse in einem Zyklus verwendet. Die Beziehungen zwischen wahrnehmbaren 
Zuständen und Stelleingriffen werden für den Grabprozess über kubisch ganz-
rationale STEP-Funktionen [21] realisiert. Für die restlichen Zustände des Ar-
beitsprozesses wird in [22] ein Zustandsautomat vorgestellt, welcher die Hand-
lungsanweisungen in zehn diskreten Zuständen abbildet. Der Abschluss eines 
Zustands und der damit einhergehende Übergang zu anderen Zuständen erfolgt 
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durch definierte Ereignisse. In einem ersten Schritt werden hierzu für den Fahr-
antrieb mögliche Fahrtrajektorien aufgestellt, eine ausgewählt und verfolgt. 
Abweichungen und Störungen während des Arbeitsprozesses führen zu neuen 
möglichen Trajektorien. Die Steuerung der Arbeitsantriebe erfolgt auf Basis 
der Ereignisse und Zustände des Fahrantriebes. Das Modell verfügt über keine 
Bahnregelung, wodurch es zu einer Abweichung zwischen der geplanten und 
tatsächlichen Trajektorie kommt. 
Ein ähnliches zustandsbasiertes Maschinenbedienermodell für den Ladepro-
zess eines Radladers stellt Elezaby in [23] vor. Dabei wird der neunstufige Zu-
standsautomat nicht auf Basis von Befragungen, sondern auf Basis von realen 
Messdaten ausgelegt. Die Erfüllung der Zustände erfolgt vornehmlich auf Ba-
sis von PID-Reglern. Im Vergleich zu einem von einem menschlichen Maschi-
nenbediener durchgeführten und aufgezeichneten Zyklus führen die Befehle 
des Maschinenbedienermodells zu Abweichungen der zurückgelegten Weg-
strecke und der Zykluszeit von maximal 10 %. 
Oh entwickelt in [24] ein Zustandsmodell eines Maschinenbedieners, welches 
das Verladespiel dabei in vier Zustände unterteilt. Der Übergang zwischen den 
Zuständen erfolgt ebenfalls auf Basis von Ereignissen, die mittels der Auswer-
tung von exemplarisch gemessenen Zyklen ermittelt werden. Die durch das 
Modell geplante Trajektorie wird durch linear-quadratische und modellprädik-
tive Regelungsansätze ausgeführt. 
In [15] präsentiert Baumgarten einen weiteren Ansatz, welcher auf Basis von 
Messdaten ein statistisches Maschinenbedienermodell für einen Traktor bei 
der Durchführung von Ladeaufgaben nach dem Y-Verladezyklus beschreibt. 
Es werden auftretende Bedienungsstile identifiziert und bedienerspezifische 
Modellparameter abgeleitet. Das Modell berücksichtigt eine Kombination aus 
Reaktivsteuerung und vorausschauender Steuerung. Der jeweilige Anteil und 
die Parameter werden für einzelne Maschinenbediener je nach Qualifikation 
festgelegt. Die diesem Modell zugrunde gelegten Verfahren, die Gaussian-
Mixture-Models und die Maximum-A-posteriori-Schätzung, stammen aus der 
Mustererkennung. Mittels dieser Methode ist die Berücksichtigung von ver-
schiedenen Bedienerqualifikationen auf Basis einer automatisierten Messda-
tenauswertung möglich. 
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Für eine simulative Entwicklung von Assistenzsystemen zur aktiven Reduk-
tion bedienerinduzierter Maschinenschädigungen muss das Maschinenbedie-
nermodell in der Lage sein, sich an Änderungen der Maschineneigenschaften 
in Folge von Systemeingriffen anzupassen. Dabei müssen individuelle Cha-
rakteristika unterschiedlicher Maschinenbediener berücksichtigt werden kön-
nen. Die oben aufgeführte Literatur zeigt, dass zustandsbasierte Maschinenbe-
dienermodelle hierzu in der Lage sind. 
2.2 Fahr- und Arbeitszustandserkennung 
und -prädiktion 
Die Kenntnis über den aktuell vorliegenden Fahr- und Arbeitszustand ist für 
einige Assistenz-, Steuerungs- und Regelungssysteme von grundlegender Be-
deutung. Generell kann bei der Zustandserkennung und -prädiktion zwischen  
• Verfahren aus der Regelungstechnik und 
• datenbasierten stochastischen Verfahren 
unterschieden werden. 
Nilsson stellt in [25] einen auf Expertenwissen basierenden regelungstechni-
schen Ansatz zur Zustands- und nachgeschalteten Zykluserkennung bei Rad-
ladern vor. Für die Zustandserkennung werden auf Basis von logischen Zu-
sammenhängen und Schwellwerten einzelne Ereignisse in Abhängigkeit von 
gemessenen Druck- und Winkelgrößen definiert. Die Muster bei der Abfolge 
der einzelnen Ereignisse ermöglichen eine Identifikation von drei verschiede-
nen Lastzyklen: Ladezyklus, Reinigungszyklus und ruhender Betrieb. Zur 
nachträglichen Prozessanalyse ist der vorgestellte Ansatz gut geeignet. Je nach 
Maschinenbediener und zu verladenem Material wird eine Zykluserkennungs-
güte von 69 % bis 100 % erreicht.  
In [26; 27] wird eine datenbasierte, stochastische Methode zur Online-Prozess-
musterkennung für Radlader und Bagger auf Basis von Template-Matching-
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Verfahren und Hidden-Markov-Modellen (HMM) entwickelt. Ziel des Algo-
rithmus ist die Erkennung vollständiger Arbeitsspiele. Die Validierung sowie 
das Training erfolgen an einem Hardware-in-the-Loop Simulator für zwei Pro-
banden. Dabei zeigt sich eine Erkennungsgüte der einzelnen Zyklen von 76 % 
bis 84 % für den Y-Zyklus beim Radlader. Trainiert wurde der Algorithmus 
auf Basis eines Maschinenbedieners. In [28] wird der vorgestellte Ansatz des 
HMMs auf eine reale Maschine appliziert. Das vorgestellte Verfahren liefert 
eine Erkennungsgüte zwischen 0 und 100 %. Die sich daraus ergebende mitt-
lere Erkennungsgüte von 53,3 % ist für ein Erkennungssystem ungeeignet. 
Durch eine auf Expertenwissen basierende Vorverarbeitung der Daten werden 
die einzelnen Datenpunkte 125 Klassen zugeordnet und darauf aufbauend ein 
neues HMM trainiert. Für die untersuchten Datensätze beträgt die mittlere Er-
kennungsgüte anschließend 100 %, das heißt alle Zustände werden richtig er-
kannt. Eine Untersuchung verschiedener Maschinenbediener und deren Aus-
wirkung auf die Erkennungsgüte erfolgt nicht. 
Xiang stellt in [29] einen Algorithmus vor, um mittels einer komplexen Kom-
bination aus faltenden neuronalen Netzen (engl. convolutional neural net-
work), rekurrenten neuronalen Netzen und neuronalen Netzen mit Zwischen-
lagen (engl. deep neural networks) Y-Zyklen zu erfassen. Basierend auf einem 
Datensatz von 119 Ladezyklen werden Zustände (Fahren, Abladen und Voll-
fahren) mit einer Testgenauigkeit von 98,2 % richtig erkannt. Trainings- und 
Testdaten stammen dabei aus einem Datensatz von vier verschiedenen Maschi-
nenbedienern. Dem Training der Zustandserkennung stehen Daten eines jeden 
Maschinenbedieners zur Verfügung. Wie sich das Modell gegenüber dem Al-
gorithmus unbekannten Maschinenbedienern und abweichenden Fahrszena-
rien verhält, wird nicht untersucht. 
Schramm hat ein Verfahren der Zustandsprädiktion für eine Ladetätigkeit ei-
nes Traktors mit Frontlader entwickelt [30]. Dieses System ist mit dem Radla-
der vergleichbar, da sich die Bewegungsabläufe bei den Ladetätigkeiten sehr 
ähneln. Durch eine Merkmalsreduktion mittels einer abschnittsweisen Linea-
risierung von Messdaten und dem anschließenden Einsatz von HMMs ist es 
möglich, zukünftige Zustandsgrößen wie Schwingenhöhe und Schaufelwinkel 
für einen Zeitraum von etwa 20 s unsicherheitsbehaftet vorherzusagen. Die 
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prädizierten zukünftigen Signale besitzen unterschiedliche Auftrittswahr-
scheinlichkeiten. So kennzeichnet der prädizierte Wert den Zustand des Sys-
tems, der nach der Prädiktionszeit zum aktuellen Zeitpunkt am wahrschein-
lichsten ist. Das entwickelte Verfahren wurde auf Basis von Messdaten eines 
Maschinenbedieners trainiert und validiert.  
In [31] verwendet Dadhich verschiedene Topologien eines Time-Delayed-
Neural-Networks (TDNN) zur Bestimmung von Bedienervorgaben bei auto-
matisierten Grabprozessen eines Radladers. Eingänge des TDNN sind die Zy-
linderkräfte, die kinematischen Winkelgrößen des Hubgerüsts und die Maschi-
nengeschwindigkeit. Zum Training werden Messdaten aus 96 Zyklen eines 
professionellen Maschinenbedieners verwendet, anhand derer der Algorithmus 
einen optimalen Zusammenhang zwischen den Prozessgrößen beim Graben 
(Kinematikposition und Zylinderkraft) ermittelt. Nach dem Abschluss des 
Trainings ähneln die Prozesse der automatisierten Grabfunktion den aufge-
zeichneten Aktionen von professionellen Maschinenbedienern. Bei dieser An-
steuerung handelt es sich nur bedingt um eine Prädiktion von in der Zukunft 
liegenden Signalen. Vielmehr wird eine Steuerung zur optimalen Bestimmung 
der Bedieneraktionen auf Basis aktueller und vergangener Prozessgrößen ent-
wickelt. 
Pohlandt stellt in [32] ein weiteres Verfahren zur Erkennung und Prädiktion 
von Betriebszuständen vor. In der Arbeit werden für ein Multifunktionsfahr-
zeug niedriger Leistungsklasse verschiedene Lastszenarien (Transportfahrten, 
Winterdiensttätigkeit) im simulativen Prüfstandsverbund durchgeführt. Auf 
Basis der Simulations- und Messdaten wird eine echtzeitfähige Zustandserken-
nung und Leistungsprognose abgeleitet. Auf Basis künstlicher neuronaler 
Netze (KNN), ausgeführt als Multilayer Perceptron (MLP) Netzwerk, können 
die aktuellen Betriebszustände zuverlässig erkannt werden. Der Leistungsprä-
diktion für den Prädiktionshorizont von 200 ms steht eine Rückschauzeit von 
200 ms zur Verfügung. Die Ergebnisse weisen für diesen vergleichsweise klei-
nen Prädiktionshorizont einen nicht zu vernachlässigenden Fehler auf. Es gilt 
zu berücksichtigen, dass das KNN lediglich mit einem Maschinenbediener und 
der einmaligen Durchführung einer Arbeitsaufgabe trainiert wurde. Dies kann 
2.3 Assistenz- und Automatisierungssysteme 
15 
für die Prädiktion bei möglichen Abweichungen im Leistungsbedarf oder bei 
Störungen zu Problemen führen.  
Eine Erkennung von aktuellen Fahr- und Arbeitszuständen eines Radladers ist 
mit regelungstechnischen und datenbasierten Methoden möglich. Die Erken-
nungsgüte weicht stark davon ab, ob es sich bei den Verfahren um nachträgli-
che Offline-Erkennungsverfahren (bis zu 100 % Güte) oder Online-Erken-
nungsverfahren (bis zu 98,2 % Güte) handelt. Ein weiterer Einflussfaktor ist 
die Detailierungs- und Abbildungstiefe der Zustandserkennung. Diese ist defi-
niert über die Anzahl der definierten möglichen Zustände während eines Ar-
beitsspiels. Insbesondere die datenbasierten Verfahren zur Zustandserkennung 
sind auf weitere mobile Arbeitsmaschinen übertragbar, was Applikationen ei-
ner Zustandserkennung auf einen Bagger [33], einen Traktor [30] und ein kom-
munales Multifunktionsfahrzeug [32] zeigen. Eine Prädiktion von zukünftigen 
Zustandsgrößen ist auf Basis aktueller Forschungsarbeiten nur eingeschränkt 
möglich. Die Güte hängt dabei wesentlich von der Anwendung und dem Prä-
diktionshorizont ab.  
2.3 Assistenz- und Automatisierungssysteme 
Das folgende Kapitel stellt Assistenzsysteme von Radladern und technisch ver-
wandten Maschinen aus Industrie und Forschung vor. Assistenzsysteme lassen 
sich grundsätzlich in vier Kategorien unterteilen: Sicherheits- und Komfort-
steigerung von Maschine und Maschinenbediener (Kapitel 2.3.1), Maschi-
neneffizienzsteigerung (Kapitel 2.3.2), Prozesseffizienzsteigerung (Kapitel 
2.3.3) und Verfügbarkeitssteigerung (Kapitel 2.3.4).  
2.3.1 Steigerung der Maschinen- und 
Bedienersicherheit 
Mobile Erdbewegungsmaschinen haben in der Regel keine Radaufhängung 
und neigen aufgrund der exzentrischen Massenverteilung und der Federwir-
kung der Reifen zu einem aufschwingenden Verhalten. Folge ist, dass die Ma-
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schinenbediener Vibrationen niedriger Frequenz und hoher Amplitude ausge-
setzt sind. Diese sind für die Gesundheit, den Komfort, die Produktivität und 
den Maschinenzustand schädlich [34; 35]. Bös beschäftigt sich daher in [36] 
mit den Grundlagen der Fahrdynamikeigenschaften eines Radladers und er-
stellt darauf aufbauend eine simulationsbasierte Vorgehensweise zur Analyse, 
Bewertung und Optimierung des Schwingungsverhaltens.  
Zur Schwingungsreduktion können passive und aktive Systeme eingesetzt 
werden. Passive Schwingungsdämpfer mit hydraulisch-mechanischen Ele-
menten sind seit Jahren Stand der Technik [37; 38] und in vielen Maschinen 
serienmäßig verfügbar. Diese Systeme können prinzipbedingt nur für wenige 
Betriebspunkte optimiert werden. Wenn das System weit von diesen Betriebs-
punkten entfernt ist, kann die Wirksamkeit stark eingeschränkt sein. Weiter ist 
der Einbau zusätzlich benötigter Hydraulikkomponenten mit einem gesteiger-
ten Bauraumbedarf verbunden. 
Eine Alternative zu den passiven Schwingungssystemen sind aktive Schwin-
gungssysteme. Dabei wird das Hubgerüst des Radladers so zur Bewegung an-
geregt, dass die Einleitung der Kräfte der Hydraulikzylinder und Lagerpunkte 
in den Vorderwagen der Maschine zu einer Reduktion der Maschinenschwin-
gung führt.  
Dabei wird generell zwischen 
• aktiven verdrängergesteuerten Systemen und 
• aktiven widerstandsgesteuerten Systemen 
unterschieden. 
In [39] beschreibt Williamson eine aktive Schwingungsdämpfung, basierend 
auf der Steuerung des Hubzylindervolumenstroms durch eine verbraucherei-
gene Verstellpumpe. Die dabei zugrunde gelegte Kaskadenregelung mit Hub-
kolbendruck- und Pumpenschwenkwinkelrückführung basiert auf dem 
Skyhook-Dämpfer-Prinzip [40]. Durch das aktive Dämpfungssystem können 
im Vergleich zum ungedämpften System im betrachteten Radlader Schwin-
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gungen um bis zu 34 % reduziert werden. Dies entspricht einer Dämpfungs-
leistung, die geringfügig unter der eines passiv gedämpften Systems liegt. In 
[41; 42] wird ein ähnlicher Ansatz mit der Rückführung des Positions- und 
Beschleunigungssignals untersucht. Hierbei können die Druck- und Beschleu-
nigungsamplituden im optimalen Fall um bis zu 25 % gesenkt werden. Ein 
Vorteil dieser verdrängergesteuerten Systeme ist, dass bei der Dämpfung die 
Möglichkeit einer teilweisen Energierückgewinnung besteht. Dem stehen die 
prinzipbedingten erhöhten Kosten und der notwendige Bauraumeinsatz durch 
die verbrauchereigenen Verstellpumpen als Nachteil gegenüber. 
In [43] schlägt Bianchi eine aktive elektrohydraulische Steuerstruktur für die 
Hauptsteuersektion der Hubzylinder vor, welche die Frequenzen der zu dämp-
fenden Schwingung während des Fahrvorganges auf Basis einer Fast-Fourier-
Transformation identifiziert und gezielt ausregelt. Die Steuerung wird auf der 
Grundlage eines fahrdynamischen Modells mit vier Freiheitsgraden und eines 
sehr vereinfachten dynamischen Ansatzes des Hydrauliksystems simuliert. Die 
Simulationsergebnisse bestätigen die Wirksamkeit der vorgeschlagenen Steu-
erungsstrategie durch eine Reduktion der Schwingungen um bis zu 38 %. In 
[44] stellt Alexander für die gleiche Systemstruktur und die gleichen System-
modelle eine adaptive PD-Regelung für die Hubsektion vor, welche auf Basis 
der Ansteuerdaten des Maschinenbedieners und der Zylinderdruck- oder Ka-
binenbeschleunigungssignale die Schwingungen in der Maschine reduziert. 
Die Ermittlung der auf die Drucksituation angepassten Parameter erfolgt mit 
einer Extremwertregelung [45]. Die aktiven Schwingungssysteme sind in der 
Simulation ähnlich effektiv oder sogar besser als in Serie verfügbare passive 
Systeme. 
In [46] wird durch Ayoub und Berg ein aktives Schwingungssystem für einen 
Volvo LX-1 Radlader vorgestellt. Zur Dämpfung wird ein PID-Regelungsan-
satz verwendet. Der um den Mittelwert bereinigte Hubkolbendruck dient als 
Eingang des Reglers. Die Mittelwertbereinigung erfolgt über den differentiel-
len Vergleich zwischen dem in einem Tiefpassfilter gefilterten Kolben-
drucksignal und dem Signal selbst. In einer Gesamtmaschinensimulation wird 
für eine exemplarische Teststrecke eine Reduktion der maximalen Amplitude 
von 18 % erreicht. Der Einsatz der Steuerung in einem Versuchsträger führt 
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während eines ähnlichen Manövers ebenfalls zu einer Reduktion der Schwin-
gungen. Ein heute schon verfügbares passives Schwingungssystem weist im 
Vergleich dennoch ein besseres Dämpfungsverhalten auf.  
Neben Schwingungen im Radlader ist die Kippsicherheit von wesentlicher Be-
deutung. Küppers stellt in [47] ein Sicherheitssystem vor, welches die Stand-
sicherheit für Radlader mit unterschiedlichen Lenkkonzepten (Knick-, Achs-
schenkel- und Kombinationslenkung) ermittelt und den Maschinenbediener 
über den aktuellen Zustand der Maschine informiert. Zinke entwickelt eine 
Onboard-Diagnose zur Überwachung und Bewertung der Stand- und Kippsi-
cherheit für mobile Arbeitsmaschinen am Beispiel von LKW-Ladekränen und 
Teleskopradladern [48; 49]. Im Fokus der simulativen und experimentellen 
Analysen stehen dabei die laterale Kippgefährdung. Neben der Überwachung 
im Prozess spielt auch eine modellbasierte Vorberechnung im Sinne einer La-
bilitätsprognose eine bedeutende Rolle.  
Alle vorgestellten Ansätze gelten überwiegend für die Fahrprozesse. Eine 
Schwingungsdämpfung während der Hub- und Senkvorgänge der Schaufel 
wurde bisher nicht untersucht. Eine für alle Zustände gültige aktive Regelung 
zur Schwingungsdämpfung, Belastungsreduktion und Kippsicherheitssteige-
rung in Radladern existiert nicht. 
2.3.2 Steigerung der Maschineneffizienz 
Nilsson stellt in seinen Arbeiten vorausschauende Betriebsstrategien für unter-
schiedliche Radladerantriebsstrangtopologien vor. In [50] präsentiert er für ein 
hydraulisches stufenloses Getriebe zwei Arten einer vorausschauenden Be-
triebsstrategie. Auf Basis von 27 zur Verfügung stehenden Zyklen wird in ei-
nem ersten Ansatz ein HMM trainiert, welches für jeden Zeitpunkt die Wahr-
scheinlichkeit einer benötigten Leistung zu einer gefahrenen Distanz angibt. In 
Kombination mit einer Kostenabschätzung wird mit Hilfe dieser Wahrschein-
lichkeiten für jeden Einstellungszustand des hydraulischen Getriebes der Ener-
gieverbrauch für zukünftige Zyklen minimiert. Diese Methode beruht auf einer 
Prädiktion, welche einen stochastischen Ansatz durch eine dynamische Pro-
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grammierung erweitert. Dies wird als Stochastische-Dynamische-Program-
mierungs-Methode bezeichnet. Durch die Erweiterung des Ansatzes um eine 
Vorhersage des auftretenden Ölvolumenstroms im hydraulischen Teil des stu-
fenlosen Getriebes kann die Restkostenabschätzung für den Folgezyklus ge-
nauer kalkuliert werden. Zusätzlich wird durch das Einbeziehen einer Prädik-
tion die Stabilität des Algorithmus positiv beeinflusst. In [51] wird diese 
Methode auf einen dieselelektrischen Antriebsstrang angewendet und damit 
eine Kraftstoffersparnis von bis zu 4 % erreicht. Der Nachweis wird sowohl in 
der Messung als auch in der Simulation erbracht. 
Mit Hilfe der in [32] vorgestellten Identifikation von Arbeits- und Fahrprozes-
sen und der Prädiktion von zukünftigen Leistungsanforderungen können heu-
ristische Betriebsstrategien für ein elektrisch angetriebenes Multifunktions-
fahrzeug entwickelt werden. Die auf KNNs basierenden Erkennungs- und 
Prädiktionsergebnisse sind die Grundlage dieser Strategien. Eine situative An-
passung der Zwischenkreisspannung auf Basis der in naher Zukunft vorliegen-
den Leistungsanforderung ermöglicht eine Effizienzsteigerung der elektri-
schen Komponenten im Fahrantriebsstrang des Fahrzeuges. Eine Aussage über 
die konkrete Energieersparnis bleibt offen. 
Auf die Vorstellung von unterschiedlichen Systemtopologien zur Effizienz-
steigerung wird bewusst verzichtet. Die Ergebnisse der aufgeführten Arbeiten 
zeigen, dass auch ohne Änderung der Systemtopologien die Effizienz einzelner 
Teilsysteme durch Eingriffe der Steuerung gesteigert werden kann.  
2.3.3 Steigerung der Prozesseffizienz 
Der Einsatz von Load-Sensing-Systemen in mobilen Arbeitsmaschinen elimi-
niert die Lastdruckabhängigkeit des fließenden Volumenstroms über ein Steu-
erventil. Der Maschinenbediener verliert dadurch die Kenntnis über das Last-
niveau im Hydraulikkreislauf. Fehlbedienungen und Überbelastung durch ein 
Unterschätzen der Last können eine der negativen Folgen darstellen. Filla stellt 
in [52] eine Betriebsstrategie zur lastabhängigen Verbraucherregelung in 
Load-Sensing-Systemen vor. Der Lastdruck in den Zylindern wird erfasst und 
die Ventilsteuerkennlinien werden elektronisch angepasst. Die Ansteuerung 
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des Joysticks bei hohen Lastdruckniveaus führt zu verringerten Volumenströ-
men und einer reduzierten Dynamik. Der Maschinenbediener erhält dadurch 
eine lastfühlende Funktion. Die energetischen Vorteile eines Load-Sensing-
Systems bleiben weiter bestehen. 
Der Schaufelladevorgang ist einer der wesentlichen Aktionen für den gesam-
ten Ladeprozess. Für Arbeiten, die wiederholt bestimmte Arbeitspositionen 
des Hubgerüsts erfordern, eignen sich verfügbare Hubhöhen- und Senktiefen-
begrenzungen [53]. Durch Programmierung der Stellung in Bodennähe und der 
Auskipphöhe wird anschließend das Hubgerüst automatisiert in die definierten 
Begrenzungshöhen gebracht. Bei Ladearbeiten mit fester Schaufelposition 
bringt eine automatische Schaufelrückführung die Schaufel zurück in den Be-
ladungszustand. Dieses Assistenzsystem beschleunigt die Bewegungsabläufe 
der Maschine bei unerfahrenen Maschinenbedienern. Kürzere Umschlagszei-
ten und eine gesteigerte Produktivität sind die Folgen. 
Eine Automatisierung der Grabsteuerung ist ein weiteres Assistenzsystem zur 
Unterstützung von Maschinenbedienern. In der Wissenschaft gibt es zwei 
Hauptstrategien bei der automatisierten Schaufelbefüllung: die physikalisch 
motivierte modellbasierte Steuerung und die Steuerung unter Einsatz der Me-
thoden der künstlichen Intelligenz. Eine modellbasierte Steuerung basiert auf 
Expertenwissen und ist in der Entwicklung sehr anspruchsvoll, da die Kräfte 
zwischen Schaufel und Haufwerk sehr komplex und damit nur unter hohem 
Aufwand in Form von Modellen abzubilden sind. Eine Anwendung der klas-
sischen Kontrolltheorieansätze in Form von Trajektorienkontrollen [54; 55], 
einer Compliance-Kontrolle [56] und einer Feed-Forward-Kontrolle [57] 
konnte nicht erfolgreich für alle typischen Erdstoffe angewendet werden. Dad-
hich entfernt sich in [58] von den physikalischen Modellierungsansätzen. Er 
untersucht, ob Modelle des maschinellen Lernens die Zylinderkräfte eines 
Radladers auf Basis der Geschwindigkeiten der Hub- und Neigezylinder vor-
hersagen können. Dafür wird ein lineares Regressionsmodell für die Hub- und 
Neigungsbewegung vorgestellt, welches einen Lernansatz der automatischen 
Schaufelladung skizziert. In [31] wird ein darauf aufbauendes TDNN vorge-
stellt, das in den Schaufelregelkreis eines Radladers integriert ist. Das TDNN-
Netzwerk führt alle Schritte der Schaufelbefüllung erfolgreich durch, nachdem 
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96 Ladespiele zum Trainieren des Prozesses genutzt wurden. Die vorgestellte 
Lösung zeigt eine 26 % längere Zeit für die Schaufelbefüllung im Vergleich 
zur Durchführung durch einen Experten. Für fragmentiertes und schweres Ge-
stein sind diese Steuerungssysteme, wie auch bei den modellbasierten Ansät-
zen, nur eingeschränkt anwendbar. In [59] versucht Dadhich die bisherigen 
Ansätze mittels eines deterministischen Actor-Critic-Algorithmus von feingra-
nularem Kies auf gröbere Gesteinsstrukturen zu übertragen. Dabei verwendet 
er die Verfahren aus [31] und nutzt einen Reinforcement-Learning-Ansatz um 
die Steuerungsparameter auf entsprechendes Material anzupassen. Nach nur 
40 Versuchen wird eine Steigerung des Füllgrades um 8 % erreicht. Die Be-
lohnungsfunktion basiert dabei auf der Hubkraft. Eine Belohnung nach der 
Prozesseffizienzgröße (Schüttgutmasse pro Grabprozess) hat keine Verbesse-
rung des Grabverhaltens ergeben. 
Das automatisierte Erfassen der Masse des Schüttguts pro Arbeitsspiel bringt 
den Vorteil einer einfachen Gesamtprozessbegutachtung und erspart zeitauf-
wändiges, dem Arbeitsprozess nachgelagertes Wiegen. Der einfachste Ansatz 
hierfür ist das Aufstellen einer auf Messdaten basierenden Gleichung. Geeig-
nete Messdaten für eine Schüttgutmassenerkennung (SME) sind Druck- und 
Weggrößen. Nilsson nutzt in [25] für eine Schaufellasterkennung in einem 
Radlader lediglich den Druck im Hubzylinder und erreicht mit diesem Ansatz 
eine 18 % Full-Scale-Abweichung (FSA1). Durch Berücksichtigung von Be-
wegungsgleichungen, der Drücke im Hub- und Kippzylinder und der Hubzy-
linderlängen, kann Yung in [60] für eine Parallelkinematik eines Frontladers 
die FSA auf 4,5 % reduzieren. Die Abweichungen sind mit einem als starr an-
genommenen Massenschwerpunkt und der vereinfachten Annahme eines rei-
bungslosen Systems zu erklären. Ballaire bestimmt in [61] zusätzlich die Po-
sition jedes Einzelbauteils des Hubgerüsts und berücksichtigt Reibungseffekte 
für statische Betriebspunkte. Dadurch wird eine Reduktion der FSA auf 1,5 % 
erzielt. Im Patent [62] von Shatters werden bei dynamischen Betriebspunkten 
zusätzlich die Reibungs- und Trägheitseffekte durch analytische Gleichungen 
berücksichtigt.  
                                                                    
1 Als Full-Scale-Abweichung (FSA) wird folgend die maximale Abweichung eines Messpunk-
tes bezogen auf die maximale mögliche Messgröße beschrieben. 
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Hindman erweitert einen zweidimensionalen Kinematik-Ansatz einer Schau-
fellasterkennung um ein datenbasiertes neuronales Netz und erreicht so eine 
Reduktion des FSA von 37 % auf 3,5 % [63]. Eine Erweiterung dieses Ansat-
zes um die fahrdynamisch bedingten Beschleunigungswerte des Vorderwa-
gens verbessern den Algorithmus auf 2 % FSA [64]. Dengler greift in [65] den 
Ansatz von Hindman aus [63] auf und modelliert unter der Annahme von mas-
selosen Bauteilen und vereinfachten Geometrien eine Z-Hubkinematik eines 
Radladers als sehr komplexitätsreduziertes System. Mittels einer Momenten-
bilanz um den Drehpunkt der Schwinge schließt Dengler auf die Masse des 
Schüttguts in der Schaufel. Die Bestimmung eines konstanten Faktors, welcher 
die unberücksichtigten Massen und vereinfachten Geometrien kompensiert, er-
folgt auf Basis von Versuchsreihen unter Berücksichtigung unterschiedlicher 
Schaufelmassen und Zylinderausfahrgeschwindigkeiten. Eine Aussage über 
die Güte dieses vereinfachten Ansatzes zur Schaufellastbestimmung erfolgt 
nicht.  
Sämtliche genannte Systeme sind die Grundlage für vollautomatisierte Steue-
rungsansätze. Vollautomatisierte Maschinen sind insbesondere aus dem Un-
tertagesektor bekannt, da hier durch die Tunnelstruktur definierte Pfade vorge-
geben sind und aufgrund der Wände eine Lokalisierung verhältnismäßig 
einfach möglich ist. In [66] wird ein autonomes Navigationssystem für einen 
30-Tonnen-Fahrlader vorgestellt. Die Steuerungsarchitektur basiert dabei auf 
einem robusten, reaktiven Wandfolgeverfahren. Dieses Verfahren ermöglicht 
durch laserbasierte Techniken einen autonomen Hochgeschwindigkeitsbetrieb 
in einem künstlichen Testbergwerk und erreicht dabei nahezu die Performance 
eines realen Maschinenbedieners mit langjähriger Erfahrung. 
Sarata präsentiert in [67] einen modellhaften Ansatz für eine vollautonome 
Durchführung eines kurzen Ladespiels über Tage. Das beschriebene System 
besteht aus der Umgebungsvermessung und -modellierung, der Pfadplanung 
und der anschließenden Bewegungssteuerung. Das System zur Umgebungs-
vermessung erfasst die räumliche Umgebung mittels eines 3D-Stereo-Visions-
systems. Das System der Pfadplanung bestimmt anhand der Umgebungsmo-
delle die Position und Richtung der Schaufel bezogen auf das Haufwerk. 
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Weiter wird durch die Pfadplanung der V-förmige Weg zwischen dem Entnah-
mepunkt und dem Ladepunkt konstruiert und in einer Bewegungssteuerung 
umgesetzt. Der Grabprozess wird modellbasiert über die Widerstandskraft ge-
steuert, die während der Schaufelbewegung auf die Schaufel ausgeübt wird. 
Die Ergebnisse der Pfadplanung zeigen realistische Ergebnisse. Für langsame 
Fahrgeschwindigkeiten werden diese aufgestellten Pfade gut eingeregelt. Die 
Ergebnisse des Grabprozesses und der Vergleich mit einem realen Maschinen-
bediener bleiben offen. 
Diese Ergebnisse zeigen, dass für einzelne Anwendungen vollautomatisierte 
Lösungsansätze entwickelt wurden. Unter starken Restriktionen, wie vorgege-
benen Pfaden und dem Agieren in abgesperrten Bereichen, ist ein Betrieb mit 
derartigen Lösungsansätzen denkbar. Die Applikation dieser Verfahren auf 
Maschinengrößen, welche bevorzugt auf Baustellen und damit in einer sicher-
heitssensibleren Umgebung eingesetzt werden, ist aufgrund einer erhöhten 
Zahl an Störgrößen, Sicherheitsrisiken und gesetzlichen Rahmenbedingungen 
zum aktuellen Zeitpunkt noch nicht möglich. Assistenzsysteme werden daher 
auch in Zukunft eine bedeutend größere Rolle spielen. Die Forschung an an-
deren Erdbewegungsmaschinen ist zum Teil weiter fortgeschritten. Ursache ist 
ein hoher Anteil von Arbeitsprozessen ohne Fahranteile, was eine Automati-
sierung vereinfacht. 
2.3.4 Steigerung der Maschinenverfügbarkeit 
In der Forschung untersuchte Systeme zur Verfügbarkeitssteigerung beschäf-
tigen sich primär mit der Entwicklung von Systemen zur Vorhersage der Rest-
lebensdauer einzelner Teilsysteme einer Maschine. Im Allgemeinen wird die 
Lebensdauer einer Komponente als die Zeitdauer oder die Anzahl der Zyklen 
definiert, die eine Komponente durchläuft, bevor ein Verlust der Primärfunk-
tion oder ein irreversibler Ausfall auftritt [68]. Ziel von Berechnungsmodellen 
ist die Vorhersage dieser wahrscheinlichen Zeitdauer bis zum Ausfall. Auf den 
Komponentenzustand angepasste Wartungs- und Instandhaltungszeitpunkte 
können Stillstandszeiten und Instandsetzungskosten reduzieren und damit die 
Verfügbarkeit einer mobilen Arbeitsmaschine steigern. 
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Bei der Abschätzung der Restlebensdauer wird generell zwischen zwei Ansät-
zen unterschieden. Im ersten Ansatz werden aktuelle Zustände der Komponen-
ten sensorisch erfasst und datenbasiert zukünftige Zustände abgeschätzt (Con-
dition-Monitoring-Systeme). Im zweiten Ansatz werden aufgrund von ak-
tuellen Belastungen mit Hilfe von Schadenshypothesen die Schädigung und 
die Restlebensdauer berechnet (Load-Monitoring-Systeme). 
Condition-Monitoring-Systeme in hydraulischen Antriebseinheiten mobiler 
Maschinen sind seit vielen Jahren Forschungs- und Entwicklungsgegenstand. 
Ein Beispiel ist das von Ramdén [69] entwickelte Condition Monitoring Sys-
tem für hydrostatische Antriebseinheiten. Durch die Aufnahme von Beschleu-
nigungen am Pumpengehäuse und nachgelagerten Frequenzanalysen wird mit 
Hilfe von KNNs auf den Lager- und Kavitationszustand in der Axialkolben-
pumpe geschlossen. Einen ähnlichen Ansatz zeigt Oppermann in [70], der auf-
gezeichnete Körperschallsignale mittels einer Fast-Fourier-Transformation 
(FFT) auswertet und damit auf Schäden im hydrostatischen Kreis schließt. Er-
gänzend führt Oppermann thermodynamische Ansätze zur Erkennung von vo-
lumetrischen Verlusten auf Basis von Temperatur- und Drucksignalen ein.  
Nicht der Betriebsfestigkeit zuzuordnende Ausfallursachen von hydraulischen 
Systemen wurden bis heute analytisch und simulativ nur vereinzelt untersucht. 
Ma entwickelt in [71] ein Verschleißmodell für das Kontaktpaar Gleitschuh-
Schrägscheibe einer Axialkolbenpumpe. Dieses Modell basiert auf dem Ver-
schleißmodell von Zou [72] für geschmierte Kontaktpunkte, das ein weiterent-
wickeltes Verschleißmodell von Archard [73] darstellt. Die Parametrierung 
und Validierung des Modells erfolgt durch Abtragsmessungen. Ähnliche Si-
mulationsansätze gibt es für weitere hydraulische Komponenten von mobilen 
Arbeitsmaschinen [74]. Sämtliche detaillierten Ansätze haben aber gemein, 
dass aufgrund des Komplexitätsgrades eine echtzeitfähige Schadensberech-
nung nur eingeschränkt möglich ist. Für Load-Monitoring-Methoden müssen 
diese Modelle daher vereinfacht werden. Boog stellt in [75] ein stark verein-
fachtes Belastungsmodell für den Zylinder in der Kolbentrommel einer Axial-
kolbenpumpe vor. Dieser Ansatz basiert auf der Annahme eines dünnwandigen 
Rohres und wird genutzt um vorrausschauende, belastungsabhängige Instand-
haltungsstrategien zu entwickeln und umzusetzen. 
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Ein weiterer Ansatz ist die Nutzung von datenbasierten, statistischen Metho-
den zur Berechnung der Restlebensdauer. Baus stellt in [76] ein Modell zur 
Berechnung der Restlebensdauer nach einem von Weibull abgeleiteten Ansatz 
vor. Die dem Ansatz zugrunde gelegten Schädigungsmodelle können sowohl 
physikalischer als auch statistischer Motivation sein. Auf Ausfalldaten basie-
rende Schädigungsmodelle sind eine weitere Möglichkeit der Schadensmodel-
lierung von Komponenten einer mobilen Arbeitsmaschine [77]. Umfangreiche 
Datensätze über erfahrene Belastungen und Schadensursachen sind die Grund-
lage eines solchen Ansatzes. Diese Datenbasis steht aufgrund teurer Sensorik 
und begrenzter Speicherkapazitäten nur vereinzelt zur Verfügung. 
Die vorgestellten Systeme haben eine hinweisende Funktion bezüglich des ak-
tuellen Maschinenzustands. Auf Basis dieser können Ausfälle der Komponen-
ten prognostiziert und Instandhaltungsmaßnahmen vorbereitet werden. Eine 
Reduktion der Komponentenbelastung, sodass es zu einem späteren Ausfall 
der Systeme kommt, wird nicht untersucht.  
2.4 Forschungsbedarf 
Der Maschinenbediener weist bei der Bedienung individuelle Charakteristika 
auf, die zu einer Varianz in den Leistungsflüssen und den wirkenden Kräften 
und Momenten führen, vgl. Kapitel 2.1.1. Daraus resultierende erhöhte Bau-
teilbelastungen können zu einem vorzeitigen Versagen und damit dem Ausfall 
der Maschine führen.  
Die Verfügbarkeit heutiger Maschinen wird durch konstruktive Maßnahmen 
gesteigert, sodass erhöhte Belastungen beispielsweise durch Material-, Ge-
stalt- und Strukturanpassungen ertragen werden können. Eine Vermeidung 
dieser erhöhten Belastungen durch intelligente Steuerungssysteme wird heute 
nicht untersucht und umgesetzt. Dem Problem vermeintlich zuzuordnende An-
sätze, vgl. Kapitel 2.3, dienen vorwiegend der Steigerung der Maschinen- und 
Prozesseffizienz sowie des Komforts des Maschinenbedieners. 
Aufgrund der in Kapitel 2.3.3 aufgezeigten, zum aktuellen Forschungszeit-
punkt noch vorliegenden Defizite stellt sich eine vollständige Automatisierung 
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der Gesamtmaschine “Radlader” und somit die Elimination des Bedienerein-
flusses sowohl technisch als auch wirtschaftlich als nicht umsetzbar heraus. 
Die Entwicklung weiterer Assistenzsysteme, insbesondere für Radlader klei-
ner Baureihen, stellt wegen des in dieser Maschinenklasse häufig anzutreffen-
den niedrigeren Bedienerqualifikationsniveaus eine deutlich sinnvollere Alter-
native dar.  
Diese Arbeit soll genau hier ansetzen und durch intelligente und sich adaptie-
rende Verfahren die bedienerindividuellen Einflüsse auf die Schädigung einer 
Maschine reduzieren. Die Vorteile sind eine erhöhte Lebensdauer und Verfüg-
barkeit der mobilen Arbeitsmaschine sowie geringe Wartungs- und Instand-
haltungskosten. Dabei wird auf die bestehenden Erkenntnisse aus den in Kapi-
tel 2.3 vorliegenden Assistenzsystemen aufgebaut und diese um intelligente 
Modellansätze erweitert. Die Besonderheit liegt in der Berücksichtigung des 
individuellen Maschinenbedieners und des aktuellen Fahr- und Arbeitszu-
stands bei der Ausführung einer Arbeitstätigkeit.  
Daraus ergibt sich folgende Forschungshypothese, die im Rahmen der Arbeit 
bestätigt oder widerlegt werden soll: 
Auf den Maschinenbediener und den Betriebszustand abgestimmte Assistenz-
systeme können bei der Belastungs- und Schädigungsreduktion von Kompo-
nenten mobiler Arbeitsmaschinen unterstützen. 
Folgende Fragestellungen müssen zur Prüfung dieser Hypothese beantwortet 
werden: 
• Wie können bediener- und zustandsindividuelle Assistenzsysteme zur 
Schädigungsminimierung und damit zur Verfügbarkeitssteigerung von 
mobilen Arbeitsmaschinen aufgebaut sein? 
• Sind Musterkennungsverfahren geeignet, den Maschinenbediener, den 
Fahr- und Arbeitszustand, aber auch Systemgrößen einer mobilen Ar-
beitsmaschine in ausreichender Güte richtig zu erkennen, zu beschreiben 
und vorherzusagen? 
• Gibt es Modelltypen, die genutzt werden können, um die Schädigungsin-
tensität einzelner Belastungen für die Komponenten richtig abzubilden? 
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Können diese Modelltypen in eine Maschinensteuerung integriert wer-
den? 
• Kann eine Übersteuerung des Bedienerbefehls realisiert werden, ohne 
dass diese sich negativ auf die Maschinenbedienung2 auswirkt? 
Zur Erprobung des Ansatzes wird ein digitaler Zwilling der Maschine Radlader 
und seiner Umgebung erstellt. Die aufgezeigte methodische Vorgehensweise 
ist dabei auf weitere mobile Arbeitsmaschinen, welche sich durch wiederkeh-
rende Prozesse bei der Erfüllung von Arbeitsaufgaben auszeichnen, übertrag-
bar.
                                                                    
2  Die Definition der Maschinenbedienung erfolgt unter den zwei Aspekten der Prozesseffizienz 





Assistenzsysteme können eine hinweisende oder eingreifende Funktion haben. 
Hinweisende Systeme geben bezogen auf ein aktuelles oder in Kürze bevor-
stehendes Ereignis ein visuelles, akustisches oder haptisches Signal an den Ma-
schinenbediener. Durch einen intuitiven oder angelernten Zusammenhang zwi-
schen dem Signal und einer vorliegenden Situation im Maschinen- und 
Prozesskontext erfolgt eine durch den Maschinenbediener initiierte Reaktion. 
Der menschliche Körper hat eine Reaktionszeit auf ein zu erwartendes Signal 
von 200 bis 300 ms. Als Reaktionszeit ist die Zeitspanne definiert, zwischen 
derer ein körperlicher Sinn angesprochen wird und eine Reaktion des motori-
schen Systems erfolgt. Bei einem unerwarteten Signal übersteigt die Reakti-
onszeit eine Zeitspanne von 500 ms [78]. Untersuchungen von hinweisenden 
Assistenzsystemen bei Personenkraftwagen [79] haben gezeigt, dass die Reak-
tionszeit zwischen Signal und Handlung sogar auf bis zu zwei Sekunden an-
steigen kann. Aufgrund der zusätzlichen Trägheit des technischen Systems 
Radlader bei der Ausübung einer reaktiven Handlung kann die Reaktion des 
Maschinenbedieners erst bis zu drei Sekunden nach der Signalisierung wirk-
sam werden. Diese Latenzzeit kann aufgrund der hohen Aktions- und Pro-
zessdynamik während eines Arbeitsspiels die Wirksamkeit einer Schädigungs-
reduktion deutlich einschränken.  
Bei eingreifenden Systemen erfolgt zusätzlich oder anstelle der Signalmeldung 
ein aktiver Eingriff in die Maschinensteuerung, sodass eine aktive Unterstüt-
zung für den Maschinenbediener vorliegt.  
Im Rahmen dieser Arbeit werden aufgrund der möglich hohen Latenzzeit zwi-
schen Signalisierung und Wirkung einer aktiven Bedieneraktion ausschließlich 
eingreifende Assistenzsysteme untersucht. Der Begriff Steuerung wird in die-
sem Zusammenhang als Homonym für die Begriffe der digitalen Regelung und 
digitalen Steuerung eingeführt.  
3 Schädigungsreduzierende Assistenzsysteme 
30 
In Kapitel 3.1 wird die Architektur, in Kapitel 3.2 die Entwicklung und in Ka-
pitel 3.3 die statistischen Methoden zur Entwicklung und Bewertung von schä-
digungsreduzierenden Assistenzsystemen vorgestellt. 
3.1 Architektur schädigungsreduzierender 
Assistenzsysteme 
Ein schädigungsreduzierendes Assistenzsystem besteht im Wesentlichen aus 
drei Modultypen: Steuerungsmodule, Identifikationsmodule und Schädigungs-
module. Abbildung 3.1 zeigt die grundlegende Architektur. 
Schädigungsreduzierende Assistenzsysteme
Schädigungsmodule
• Komplexitätsreduziertes Schwingenmodell (KSM)
• Komplexitätsreduzierte Achsmodelle (KAM)









• Adaptiver-Linearer Regelungsansatz (ALRA)
• Regelungsansatz mit prädiktiver Vorsteuerung (RAPV)


















































Abbildung 3.1: Architektur schädigungsreduzierender Assistenzsysteme 
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Für die Steuerungsmodule können adaptive-lineare (ALRA), prädiktive 
(RAPV), selbstlernende Ansätze (SLSA) und Kombinationen dieser verwen-
det werden. Abhängig von der gewählten Steuerungsstrategie im Steuerungs-
modul und der zu beeinflussenden Komponente müssen variierende Zu-
standsgrößen durch die Identifikationsmodule bereitgestellt werden. Dazu 
gehören Module für eine Erkennung des aktuellen Betriebszustands (BZE), für 
eine Erkennung des aktuellen Maschinenbedieners (MBE), für eine Prädiktion 
zukünftiger Systemgrößen (SGP), für eine Erkennung der Schüttgutmasse in 
der Schaufel (SME) und für eine Erkennung des aktuellen Schwingungszu-
stands (SZE). Die Auswahl recheneffizienter Schädigungsmodule richtet sich 
nach der zu optimierenden Komponente. Die Maschinensystemgrößen werden 
durch die mit der Arbeitsaufgabe zusammenhängenden Prozessschritte, die In-
teraktion zwischen der Maschine und dem Maschinenbediener und die Um-
welteinflüsse bestimmt. In der mobilen Arbeitsmaschine installierte Sensoren 
erfassen die Maschinensystemgrößen und die Bedienereingaben und dienen als 
Eingang der Assistenzsysteme.  
3.2 Entwicklung schädigungsreduzierender 
Assistenzsysteme 
Die Entwicklung der schädigungsreduzierenden Assistenzsysteme erfolgt in 
einer modellbasierten Entwicklungsumgebung. Der der Entwicklung zugrun-
deliegende Prozess teilt sich in drei Phasen, vgl. Abbildung 3.2.  
In der ersten Phase wird ein Modell der Maschine, des Maschinenbedieners 
und der Umgebung abgeleitet. Die Komponentenauswahl zur Schädigungsre-
duktion ist der Ausgangspunkt der Entwicklung. Sie legt den notwendigen De-
taillierungsgrad der Simulation fest. Dafür wird der belastungsbestimmende 
Kraftfluss der ausgewählten Komponenten im Radlader analysiert. Das Ergeb-
nis ist ein digitaler Zwilling der Gesamtmaschine und deren Umgebung. 
In der zweiten Phase folgt der modulare Entwurf des Assistenzsystems. Unter 
Berücksichtigung der Arbeitsaufgabe und der Bedienerqualifikation werden 
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die Schädigungen der ausgewählten Komponenten berechnet. Diese unter-
scheiden sich signifikant je nach Betriebszustand (BZ) der Maschine. Mit Hilfe 
einer Potentialanalyse werden jene BZs ermittelt, welche das größte Schädi-
gungsreduktionspotential für die zu untersuchenden Komponenten aufweisen. 
Unter Berücksichtigung der BZs und deren Randbedingungen werden die 
Steuerungsmodule ausgewählt. Die Auswahl bestimmt gleichzeitig die Infor-
mationen, welche der Steuerung durch Identifikationsmodule zur Verfügung 
gestellt werden müssen. Das Ergebnis ist ein Konzept für das Assistenzsystem. 
In der dritten Phase wird das Konzept für das Assistenzsystem bezüglich seiner 
Eignung untersucht und Steuerungsparameter für das Arbeitsszenario ange-
passt. Das System wird dafür mittels des Simulationsmodells auf die sich ver-
ändernde Schädigungswirkung der Komponenten untersucht. Ein Vergleich 
der Maschinenschädigungen mit bzw. ohne Assistenzsystem liefert die Bewer-
tungsgrundlage der Assistenzsysteme. Solange vorgegebene Optimierungsab-
schlusskriterien nicht erreicht sind, werden die Anpassung der Steuerungspa-
rameter und die Ermittlung der Auswirkungen wiederholt. Solche 
Abschlusskriterien können eine maximale Anzahl an Iterationsschleifen bzw. 
ein vordefinierter Optimierungsgrad sein. 
Die nachfolgenden Beschreibungen orientieren sich an diesen drei Phasen.  
• Phase 1: Modellerstellung  
In Kapitel 4 wird die Applikationsmaschine vorgestellt, ausfallkritische 
Komponenten identifiziert, eine modellbasierte Entwicklungsumgebung 
entwickelt und ein digitaler Zwilling der Maschine abgeleitet.  
• Phase 2: Entwurf des Assistenzsystems   
Auf Basis der in Kapitel 5 definierten Arbeitsszenarien erfolgt die Berech-
nung der Komponentenschädigung für den Radlader ohne Assistenzsys-
tem. Kapitel 6 liefert den zur Assistenzsystementwicklung notwendigen 
Modulbaukasten der drei Modultypen: Steuerungsmodule, Identifikati-
onsmodule und Schädigungsmodule.  
• Phase 3: Prüfung und Optimierung  
Vier exemplarische Assistenzsysteme werden anhand der definierten Ar-
beitsszenarien in Kapitel 7 vorgestellt, analysiert und optimiert. 






































































Abbildung 3.2: Vorgehen bei der Entwicklung schädigungsreduzierender Assistenzsysteme 
3 Schädigungsreduzierende Assistenzsysteme 
34 
3.3 Statistische Methoden zur Entwicklung 
schädigungsreduzierender 
Assistenzsysteme 
Die Bewertung einzelner Assistenzsystemmodule erfolgt mit Hilfe von statis-
tischen Methoden. Hierzu werden zumeist unterschiedliche Datensätze mitei-
nander verglichen. Dazu seien im Folgenden ?⃗? und ?⃗? zwei zu vergleichende 
Datenreihen mit den 𝑛 Datenpunkten 𝑥𝑖 (Istwert) und 𝑦𝑖  (Sollwert), 
𝑖∈{1 ; 2 ; … ; n}. 
Generell kann zwischen graphischen und merkmalsbasierten Vergleichstech-
niken unterschieden werden. 
Bei den graphischen Vergleichstechniken werden die zu vergleichenden Da-
tensätze über eine Referenzvariable gegeneinander aufgetragen. Der Vergleich 
und die Bewertung erfolgen durch die Auswertungsperson und zeigen einen 
hohen individuellen und subjektiven Charakter. Eine quantitative Gegenüber-
stellung von Abweichungen in den Datensätzen erfolgt lediglich für gesondert 
ausgewählte Punkte. 
Um die Subjektivität zu minimieren, können mittels merkmalsbasierter Ver-
gleichstechniken objektive Kriterien auf der Grundlage berechenbarer Kenn-
zahlen definiert werden. Hierfür werden Vergleichsmetriken in Form von cha-
rakteristischen, mathematisch deterministischen Maßzahlen ermittelt. Diese 
Maßzahlen quantifizieren den Grad der Übereinstimmung. Die bei der Assis-
tenzsystementwicklung eingesetzten Techniken können weiter in einzelpunkt-
vergleichende (point-to-point comparison metrics) und formvergleichende 
Verfahren (shape comparison metrics) unterteilt werden [80].  
Bei Einzelpunktvergleichen erfolgt ein direkter Vergleich über die Residuen 𝑟 
der beiden Datenreihen. Die Sortierung der zu vergleichenden Datenpunkte 𝑥𝑖 
und 𝑦𝑖  erfolgt über eine Referenzvariable. Bei einem Vergleich von aufge-
zeichneten Messreihen ist die Referenzvariable häufig die Zeit 𝑡. Das Resi-
duum zweier Datenpunkte beschreibt deren Differenz, Gleichung (3.1).  
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𝑟𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖  ( 3.1 ) 
Je kleiner der Betrag des Residuums ist, desto besser stimmen die Datenpunkte 
überein. [81] 
Bei formvergleichenden Verfahren werden alle Datenpunkte der Datenreihen 
berücksichtigt. Dies bietet die Möglichkeit eine auf die Referenzvariable be-
zogene Verschiebung der Signale gesondert zu betrachten. 
Im Folgenden erfolgt eine Vorstellung der für die Assistenzsystementwicklung 
relevanten Kennzahlen. 
3.3.1 Einzelpunktvergleich 
Durch die Untersuchung der zu vergleichenden Datenreihen zu unterschiedli-
chen Werten 𝑖 der Referenzvariable, z.B. zu unterschiedlichen Zeitpunkten 𝑡𝑖, 
ergibt sich eine Residuenverteilung. Maßzahlen dienen zur Beschreibung und 
Interpretation dieser Verteilung. 
Das Lagemaß beschreibt das Zentrum einer Verteilung durch einen numeri-
schen Wert. Welches Lagemaß sinnvoll ist, hängt vom Kontext, der Datensi-
tuation und dem Skalenniveau des Residuums ab. Bei einer metrischen Skalie-
rung und reellen Zahlenwerten werden häufig der arithmetische Mittelwert ?̅? 
und der Median 𝑟med verwendet.  
Der arithmetische Mittelwert der Residuenverteilung 𝑟 ist definiert als die 







 ( 3.2 ) 
Auch bei einer geringen Anzahl an Beobachtungen mit unterschiedlicher 
Merkmalsausprägung charakterisiert der arithmetische Mittelwert den Durch-
schnitt der Residuen sehr gut. Allerdings führen Extremwerte, die von dem 
Großteil der Residuen abweichen, zur Verschiebung des Mittelwertes, trotz 
gegebenenfalls nur vereinzelt auftretender Ereignisse. [81; 82] 
3 Schädigungsreduzierende Assistenzsysteme 
36 
Ein Lagemaß, welches den Einfluss gegenüber Extremwerten begrenzt, ist der 
Median. Der Median teilt die Einzelwerte der Residuen so auf, dass 50 % der 
Werte oberhalb und 50 % der Werte unterhalb des Medians liegen. Hierfür 
werden die Einzelresiduen 𝑟𝑖 der Größe nach aufsteigend sortiert und in eine 
geordnete Liste 𝑟∎ überführt. Für eine ungerade Anzahl 𝑛 an Werten in der 
Liste 𝑟∎ entspricht der Median 𝑟med dem mittleren Wert 𝑟(n+1)/2
∎  der Liste. Für 
eine gerade Anzahl 𝑛 an Daten ist der Median 𝑟med als der arithmetische Mit-
telwert der beiden in der Mitte der Liste liegenden Residuen 𝑟𝑛/2
∎  und 𝑟𝑛/2+1
∎  












∎ ) für 𝑛 gerade     
  ( 3.3 ) 
Der Median liefert neben der Resistenz gegenüber Extremwerten den Vorteil 
einer einfachen Interpretierbarkeit der Ergebnisse. Grundlage für einen aussa-
gekräftigen Median ist eine hohe Anzahl der Datenpunkte. Da diese grundle-
gende Voraussetzung für die bei der Assistenzsystementwicklung zu untersu-
chenden Datenreihen erfüllt ist, werden im Folgenden überwiegend der 
Median und mit dem Median verbundene Kennzahlen diskutiert. [81; 82] 
Für eine zusammenfassende Beschreibung der Verteilungen müssen die Lage-
maße noch durch Angaben zur Streuung der Daten um ihr Zentrum ergänzt 
werden. Die Maxima 𝑟max und Minima 𝑟min werden durch die Randwerte der 
geordneten Liste 𝑟∎ definiert. Die Differenz von 𝑟max und 𝑟min wird als Spann-
weite bezeichnet und weist bei zum Median 𝑟med stark abweichenden Werten 
auf Ausreißer hin. Eine allgemeingültige Charakterisierung der Streuung über 
die Spannweite ist nicht möglich. Ein aussagekräftigeres Ergebnis liefert die 
Ermittlung und Analyse von Quantilen. Für 𝑝 ∈ [0 ; 1] sind p-Quantile einer 
Residuenverteilung so definiert, dass diese die Daten in zwei Teile trennen: 
𝑝∙100 % der Daten sind kleiner gleich und (1-𝑝)∙100 % sind größer gleich dem 
p-Quantil, Gleichung (3.4). [82] 
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  ( 3.4 ) 
Der Median ist damit das 50 % Quantil 𝑟med = 𝑟0.5. Weitere häufig verwen-
dete Quantile sind das untere Quartil (25 % Quantil 𝑟0.25) und das obere Quartil 
(75 % Quantil 𝑟0.75). Zwischen beiden liegen damit 50 % der Werte. Der In-
terquartilsabstand gibt die Distanz zwischen den beiden Quartilen an. [82]  
Mittels Boxplots können diese Kennzahlen visualisiert werden. Zur Erläute-
rung der Boxplots werden folgende zwei Datenreihen A und B verwendet: 
A: 𝑟 ist ein Zufallsvektor aus 30 gleichverteilten Elementen 𝑟𝑖 des ganz-
zahligen Gebiets 𝑋={1 ; 2 ; … ; 100}. Die Wahrscheinlichkeitsdichte 




     für 𝑟𝑖 ∈ 𝑋 ( 3.5 ) 
B: 𝑟 ist ein Zufallsvektor aus 1000 normalverteilten Elementen 𝑟𝑖 mit ei-
nem Erwartungswert 𝜇 = 50 und einer Standardabweichung 𝜎 = 10. 








2∙𝜎2      für 𝑟𝑖 ∈ ℝ 
( 3.6 ) 
Abbildung 3.3 zeigt die Boxplots (linke Graphik) und die relative Häufigkeits-
verteilung der beiden Datenreihen (rechte Graphik). Die rote Linie stellt den 
Median dar. Der blaue Kasten kennzeichnet die Grenzen des unteren (𝑟0.25) 
und oberen Quartils (𝑟0.75). Die Länge der Whiskers (schwarz) sind optische 
Verlängerungen der Quantile und werden auf maximal das 1,5-fache des Inter-
quartilsabstands beschränkt. Sie enden bei dem letzten Datenpunkt innerhalb 
dieser Grenzen. Punkte außerhalb der Whisker sind Ausreißer (rote Kreuze). 
Als zusätzliche Information wird der arithmetische Mittelwert (schwarzes 
Kreuzchen) der Datenreihen abgebildet. Weichen der Mittelwert und der Me-
dian stark voneinander ab, dann weist dies auf eine asymmetrische Verteilung 
oder eine hohe Anzahl an Ausreißer hin, wie z.B. bei Datenreihe A. 
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Abbildung 3.3: Boxplot-Darstellung und Häufigkeitsverteilung 
3.3.2 Formvergleich 
Sind die zu vergleichenden Datenreihen bezogen auf die Referenzvariable ver-
schoben, ergeben sich, auch wenn der generelle Verlauf übereinstimmt, für die 
Residuen und die Lage- und Streumaße große Werte. Eine Verschiebung kann 
beispielsweise durch dezentral ausgewertete Messsignale in einem Messver-
bund auftreten. Für eine Betrachtung derartiger Signalverschiebungen eigenen 
sich Verfahren, die neben einer Amplitudenabweichung, vergleichbar zur Be-
rechnung eines Residuums 𝑟𝑖, zusätzlich eine Phasenabweichung berechnen 
können. Diese Verfahren sind mathematisch so definiert, dass sich die Abwei-
chungen nicht gegenseitig in der Bewertung beeinflussen.  
Den bei der Assistenzsystementwicklung verwendeten Ansatz liefert Geer 
durch die Einführung des „Geer’s Comprehensive Error Factors“ (GCEF [83]).  
Die Amplitudenabweichung 𝑀G der beiden Werte 𝑥𝑖 und 𝑦𝑖  wird durch Glei-
chung (3.7) berechnet. Aufgrund der datenreihen-individuellen Summation der 
quadratischen Einzelwerte erfolgt keine Abweichungsberechnung zu einzel-
nen Referenzpunkten. Eine auf die Referenzvariable bezogene Verschiebung 
zwischen den beiden Datenreihen hat keinen Einfluss auf 𝑀G. 𝑀G ist damit 
unempfindlich gegenüber Phasenabweichungen zwischen den beiden Daten-
reihen.  






2 − 1 ( 3.7 ) 
Die Berechnung der Phasenabweichung 𝑃G erfolgt über Gleichung (3.8). 𝑃G ist 
dabei unempfindlich gegen Amplitudenabweichungen, aber sensitiv gegen-
über Unterschieden in der Phasenlage zwischen den beiden zu vergleichenden 
Datenreihen. 





 ( 3.8 ) 
Die beiden Faktoren 𝑀G und 𝑃G ermöglichen damit die Identifikation von Ab-
weichungen zwischen den beiden Datenreihen. Über Gleichung (3.9) werden 
diese zu einem Gesamtfehlerfaktor 𝐶G zusammengefasst.  
𝐶G = √𝑀G
2 + 𝑃G
2 ( 3.9 ) 
Ist 𝐶G = 0 dann bedeutet dies, dass die beiden Datenreihen identisch sind. Die 
Werte, die 𝐶G für eine gute Übereinstimmung annehmen darf, sind von der 
jeweiligen Anwendung abhängig. Da für die Berechnung der beiden Faktoren 
𝑃G und 𝑀G die Solldatenreihe ?⃗? als Divisor dient, kann es bei kleinen Werten 




Die Entwicklung der Assistenzsysteme erfolgt sowohl in einer realen als auch 
einer modellbasierten Umgebung. In diesem Kapitel erfolgt die Beschreibung 
der zugrundliegenden Entwicklungsumgebung. Die Assistenzsystementwick-
lung konzentriert sich dabei auf den Maschinentyp Radlader. 
Zur Definition des Anwendungsfalls dient die Einordnung des Radladers und 
dessen Anwendungsgebiets nach gültiger Norm, vgl. Kapitel 4.1.1. Die Iden-
tifikation hochbelasteter Bauteile eines Radladers erfolgt auf Basis wissen-
schaftlicher und industrieller Studien, vgl. Kapitel 4.1.2.  
Im Anschluss wird in Kapitel 4.2 die reale Entwicklungsumgebung vorgestellt. 
In Kapitel 4.2.1 wird der für die Arbeit zur Verfügung stehende Versuchsträger 
und dessen Messtechnik beschrieben. Kapitel 4.2.2 führt die untersuchungsre-
levanten Versuchsfahrten auf.  
In Kapitel 4.3 folgt die Vorstellung der modellbasierten Entwicklungsumge-
bung. Kapitel 4.3.1 behandelt den Aufbau und die Parametrierung des dyna-
mischen Gesamtmaschinenmodells. Die Abbildung der Arbeitsumgebung 
wird in Kapitel 4.3.2 vorgestellt. In Kapitel 4.3.3 wird gesondert auf das reak-
tive Maschinenbedienermodell eingegangen. Kapitel 4.3.4 zeigt die Modellie-
rungsansätze zur Schädigungsberechnung der hochbelasteten Komponenten 
des Radladers. In Kapitel 4.3.5 werden die Entwicklungsumgebung validiert 
und die Einsatzgrenzen des entwickelten Modellansatzes diskutiert. 
4.1 Radlader als mobile Arbeitsmaschine 
Der „Lader“ ist nach DIN EN 474-3 eine „selbstfahrende Maschine auf Rau-
pen oder Rädern und einer vorn angebrachten Einrichtung, die primär zum La-
den (Schaufeleinsatz) konstruiert ist und durch eine Vorwärtsbewegung der 
Maschine lädt oder gräbt.“ [84].  
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Ein Radlader ist vornehmlich durch den Fahrzeugrahmen, die Hubkinematik, 
das Anbaugerät und das Antriebskonzept gekennzeichnet. Der Fahrzeugrah-
men ist häufig durch ein Knick- oder Pendelgelenk getrennt. Die Z- und die 
Parallel-Kinematik sind die häufigsten Ausführungen der Hubkinematik. Das 
Anbaugerät ist variabel und kann von Ladeschaufeln über Ladegabeln bis hin 
zu Ballenzangen reichen. Das Antriebskonzept wird vornehmlich durch das 
Betriebsgewicht bestimmt. Kleine Radlader (bis zu 7,5 t) werden häufig mit 
einem hydrostatischen Fahrantrieb, größere Radlader (bis zu 90 t) mit einem 
hydrodynamischen Fahrantrieb ausgestattet. Heutzutage sind zusätzlich elekt-
rische (insbesondere bei einem Einsatzgewicht < 5 t) und hybride Antriebs-
strukturen vertreten. [85]  
4.1.1 Arbeitsspiele 
Die Arbeitsaufgaben von Erdbaumaschinen gliedern sich in Arbeitsspiele. 
Nach DIN ISO 9245 ist ein Arbeitsspiel ein „Vorgang, der mit gleicher Ab-
lauffolge der einzelnen Teilvorgänge mehrfach wiederholt wird.“ [86]. Das 
Arbeitsspiel eines Radladers „beinhaltet im Allgemeinen Füllen, Heben, 
Transportieren und Entladen von Material.“ [84]. Die Entfernung zwischen der 
Quelle des Materials und seinem Bestimmungsort kann wenige bis einige hun-
dert Meter betragen.  
Diese Unterscheidung führt zu den zwei Hauptklassen von Arbeitsspielen: dem 
Transportzyklus, auch langes Ladespiel genannt, und dem Ladezyklus, auch 
kurzes Ladespiel genannt. Im Transportzyklus besteht ein signifikanter Ab-
stand zwischen Beladepunkt und Entladepunkt, das heißt der Fahrantrieb weist 
den überwiegenden Leistungsanteil gegenüber dem Arbeitsantrieb auf. In ei-
nem kurzen Ladezyklus befindet sich der Entladepunkt in unmittelbarer Nähe 
des Beladepunktes. 
Das im Rahmen der Arbeit hauptsächlich betrachtete Arbeitsspiel ist der La-
dezyklus, auch Y-Zyklus genannt. Abbildung 4.1 zeigt die einzelnen Bewe-
gungsabläufe des Arbeitsspiels. 
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Abbildung 4.1: Ladezyklus: l.o. Leerfahrt (LF), r.o. Beladen (BL), l.m. Transportfahrt (TF), 
r.m. Abladen (AL), l.u. Leerfahrt (LF), r.u. gesamt 
Der Radlader fährt vorwärts von einem Ausgangspunkt zu einem Beladepunkt 
– Leerfahrt (LF). Kurz vor dem Haufwerk wird die Ladeschaufel knapp über 
dem Untergrund positioniert und in das Haufwerk eingestochen. Im nachfol-
genden Grabprozess wird die Schaufel gefüllt, indem diese eingekippt und 
leicht angehoben wird. Die auftretenden Widerstände zum Eindringen ins 
Haufwerk und zum Füllen der Schaufel werden dabei durch den Fahrantrieb 
überwunden – Beladen (BL). Im Anschluss erfolgen der Reversiervorgang 
zum Ausgangspunkt und die anschließende Fahrt zum Entladepunkt – Trans-
portfahrt (TF). Schon während des Fahrprozesses wird die Schaufel aus der 
bodennahen Position angehoben und am Entladepunkt das Schüttgut ausge-
kippt – Abladen (AL). Anschließend erfolgt das Zurücksetzen zum Umkehr-
punkt – Leerfahrt (LF). Während der Rückwärtsfahrt wird die Schaufel wieder 
auf Transportstellung abgesenkt. Das Arbeitsspiel wiederholt sich so lange, bis 
die Arbeitsaufgabe erfüllt ist. [4; 5] 
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4.1.2 Hochbelastete Bauteile 
Zur Identifikation von ausfallrelevanten Bauteilen werden die belastungsinten-
siven Prozesse und häufig auftretende Schadensbilder analysiert. 
Die höchsten Belastungen auf die Schaufel, die Hubkinematik, den Rad-Bo-
den-Kontakt und die die Struktur verbindenden Teile entstehen beim Einste-
chen der Schaufel in das Haufwerk. Während der Fahr-, Hub-, Auskipp- und 
Senkprozesse bilden die Hubkinematik, die Arbeitshydraulik, die Maschinen-
bereifung und die Masse des Schüttguts ein Schwingungssystem. Bei Bewe-
gung der Schaufel wird über den Hebelarm ein Impuls in den steifen Rahmen 
der Maschine eingeleitet. Bei Überfahrprozessen von rauen Untergründen, Bo-
denwellen und Hindernissen läuft der Bewegungsimpuls in umgekehrter Rich-
tung ab. Diese Schwingungen können insbesondere bei hoher Schüttgutmasse 
oder eine durch Impulseinleitung erzeugte konstruktive Schwingungsinterfe-
renz zur Schädigung von Komponenten der Maschine führen. 
Achelpohl beschreibt in [87] die aufgrund von Überbelastung durch überdi-
mensionale Lastaufnahme auftretenden Schäden an strukturellen Bauteilen 
von Radladern. Die Betrachtung zielt dabei auf Radlader mit Einsatzmassen 
von 55 - 80 t ab. Für kleinere Radlader dieser Klasse zeigen sich auf Basis von 
Wartungs- und Instandhaltungsprotokollen die höchsten Anteile an Schäden 
für die Schwinge (42 %), die Hinterachse (30 %), den Hinterrahmen (17 %) 
und den Kraftumlenker (6 %). Bei großen Maschinen liegt eine ähnliche Ver-
teilung vor, hier liegt lediglich die Zahl der defekten Hinterrahmen vor der 
Zahl der defekten Hinterachsen. Für die mittlere Lebensdauer ergibt sich nach 
der Weibull-Verteilung ein ähnliches Bild – der Hinterrahmen weist dicht ge-
folgt von der Hinterachse und dem Hubarm die geringste Lebensdauer auf.  
Ähnliche Ergebnisse wie für die Überlastbedingung sind durch Fehlbedienun-
gen unerfahrener Maschinenbediener zu erwarten. Anhand der Auswertung 
von 403 Versicherungs-Schadensfällen dokumentiert Muffert in [17], dass 
30,7 % aller Radladerschäden an mechanischen und hydraulischen Getrieben, 
15,1 % an Achsen und Wellen und 14,7 % an Ladeeinrichtungen auftreten. 
51,9 % dieser Schäden sind dabei auf Bedienungsfehler zurückzuführen. 
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Samanta zeigt in [88], dass es bei Fahrladern aufgrund der mangelnden Zuver-
lässigkeit der Hydraulik und des Getriebes häufig zu Stillständen der Maschine 
kommt. Die Bauteile können durch Bruch, aufgrund einer unzulässig hohen 
Bauteilbelastung oder des Erreichens der Bauteilzeitfestigkeit, oder durch Ver-
schleiß versagen.  
Die Ergebnisse der oben genannten Studien dienen als Grundlage für die Fest-
legung der in dieser Arbeit zu betrachtenden Bauteile, für welche die Schädi-
gung mit Hilfe der Assistenzsysteme reduziert werden soll. In dieser Arbeit 
werden daher die Schädigungen von folgenden Bauteilen berücksichtigt: 
Schwinge, Vorder- und Hinterachse, (Fahr-)Hydraulikpumpe. 
4.2 Reale Entwicklungsumgebung 
Die Entwicklung der Assistenzsysteme erfolgt exemplarisch für einen Radla-
der vom Typ L509 Speeder der Firma Liebherr. Eine entsprechende Maschine 
aus dem Jahr 2003 steht für die Untersuchungszwecke zur Verfügung.  
4.2.1 Versuchsträger und Messtechnik 
Als Primärenergiequelle des Radladers dient ein Dieselmotor. Die bereitge-
stellte Energie wird auf den Fahr-, Arbeits- und Lenkantrieb aufgeteilt.  
Hauptkomponenten des hydrostatischen Fahrantriebs sind eine Hydraulik-
pumpe und ein Hydraulikmotor. Das Fördervolumen der Pumpe stellt sich ab-
hängig von der Dieseldrehzahl, der anliegenden Lastdruckdifferenz und der 
Fahrtrichtung ein. In der ersten der beiden möglichen Fahrstufen ist der Motor 
voll ausgeschwenkt, in der zweiten Fahrstufe wird mit steigender Dieseldreh-
zahl die Ausschwenkung reduziert und damit die Abtriebsdrehzahl erhöht. Die 
abgegebene Leistung des Hydraulikmotors wird über eine Stirnradstufe auf die 
Vorder- und Hinterachse verteilt. Differentialgetriebe ermöglichen den Dreh-
zahlausgleich zwischen rechtem und linkem Rad einer Achse. Die Maschine 
erreicht beim Betrieb dabei Fahrgeschwindigkeiten von 0 bis 7 km/h im ersten 
Fahrbereich und 0 bis 30 km/h im zweiten Fahrbereich. 
4 Entwicklungsumgebung 
46 
Die Kreise der Arbeits- und Lenkfunktion werden durch eine zentrale Quelle 
gespeist. Eine Konstantpumpe stellt die hierfür notwendige Leistung durch ei-
nen konstanten, lastunabhängigen Volumenstrom bereit. Der Systemdruck 
richtet sich nach der höchsten Last der Arbeits- oder Lenkfunktion. Das Prio-
ritätsventil gibt der Volumenstromanforderung der Lenkung den Vorzug. Das 
im Lenkkreis nachfolgende Orbitrol leitet in Abhängigkeit der Lenkraddreh-
zahl den Volumenstrom an den Lenkzylinder weiter, der eine Lenkbewegung 
der Maschine induziert. Bei der in der Maschine verbauten Stereolenkung han-
delt es sich um eine gewöhnliche Knicklenkung mit zusätzlicher kinematisch 
gekoppelter Achsschenkellenkung an den Hinterrädern.  
Die Hubkinematik ist als Z-Kinematik ausgeführt und setzt sich aus acht Starr-
körpern zusammen. Im ebenen Betrachtungsfall besitzt die Kinematik neun 
Drehgelenke und zwei Schubgelenke. Die Lage der Starrkörper kann über die 
beiden Freiheitsgrade der Schubgelenke eindeutig bestimmt werden. 6-3- und 
6-4-Open-Center-Proportional-Wegeventile teilen den vom Prioritätsventil 
aufgeprägten Volumenstrom zwischen den Verbrauchern und dem Reststrom 
zum Tank auf.  
Die für diese Arbeit relevanten und damit berücksichtigten Teilsysteme sind in 

















Abbildung 4.2: Versuchsträger – Berücksichtigte Teilsysteme 
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Zur Parametrierung des modellbasierten Entwicklungsansatzes und zur Ent-
wicklung der Assistenzsysteme wurde der Versuchsträger mit Messtechnik 
ausgerüstet, vgl. Abbildung 4.3. 
 
Nr. Sensorsignal Nr.  Sensorsignal 
1 Druck Arbeitshydr.-Pumpe 𝑝AH,Pumpe 12 Ausfahrhub Lenkzylinder 𝑙Lenk 
2 Volumenstrom Arbeitshydr.-Pumpe 𝑄AH 13 Steuerdruck Fahrhydr.-Pumpe 𝑝FH,Pumpe‑Ctrl 
3 Drücke Hubzylinder 𝑝AH,Hub,𝑖 14 Drehzahl Verbrennungskraftmaschine 𝑛VKM 
4 Ausfahrhub Hubzylinder 𝑙Hub 15 Radaufstandskräfte 𝐹Rad,𝑖 
5 Drücke Kippzylinder 𝑝AH,Kipp,𝑖 16 Raddrehzahlen 𝑛Rad,𝑖 
6 Ausfahrhub Kippzylinder 𝑙Kipp 21 Steuerdrücke Arbeitshydr. 𝑝Hub‑Ctrl, 𝑝Kipp‑Ctrl 
7 Drücke Fahrhydr.-Kreislauf 𝑝FH,𝑖 22 Gas- und Brems(Inch)pedal  
𝑢MB,Gas, 𝑢MB,Bremse 8 Volumenströme Fahrhydr. 𝑄FH,𝑖 
9 Steuerdruck Fahrhydr.-Motor 𝑝FH,Motor‑Ctrl 23 Lenkraddrehzahl 𝑛Lenk 
10 Drehzahl Fahrhydr.-Motor 𝑛FH 31 2D-Kamera 
11 Temperatur Hydrauliköl 32 GPS-Modul 
Abbildung 4.3: Versuchsträger – Messtechnik  
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Gemessene physikalische Größen sind unter anderem Drücke, Volumen-
ströme, Drehzahlen, Wege, Temperaturen und Radaufstandskräfte. Weiter 
sind Sensoren für die Bestimmung von Bedienersignalen wie Lenkwinkelän-
derung, Brems- und Gasbetätigung und Joysticksignale vorhanden. Neben die-
sen physikalischen Sensoren sind Sensoren zur Lokalisierung (GPS-Daten) 
und zur optischen Erfassung des Arbeitsbereiches verbaut. Die Daten werden 
mit einer Frequenz zwischen 50 und 1.000 Hz aufgezeichnet. 
Zur Messung der Radaufstandskräfte wurde an der Maschinenachse auf jeder 
Radseite eine Dehnmessstreifen-Vollbrücke installiert. Diese dienen zur Be-
stimmung der Materialdehnung in Folge von Schubspannungen in den neutra-
len Phasen der Achsen und können nach erfolgter Kalibrierung in Radauf-
standskräfte umgewandelt werden. Das Vorgehen orientiert sich an den 
Installationen nach [36; 47; 89]. 
4.2.2 Versuchsfahrten 
Die Aufnahme der Messdaten erfolgte über mehrere Messkampagnen in den 
Jahren 2018 und 2019. Es wird zwischen Einzelsystemvermessungen und der 
Vermessung von typischen Arbeitseinsätzen am Beispiel des kurzen Lade-
spiels unterschieden. Die Einzelsystemvermessung dienen vornehmlich der 
Parametrierung des dynamischen Radladergesamtmodells (Kapitel 4.3.1). Die 
Vermessung typischer Arbeitseinsätze dienen der Entwicklung des Maschi-
nenbedienermodells (Kapitel 4.3.3) und der Assistenzsystemmodule (Kapi-
tel 6). Die Arbeitsaufgabe wurde von sieben unterschiedlichen Maschinenbe-
dienern durchgeführt. Dabei wurden bewusst Personen mit einem unterschied-
lichen Erfahrungsschatz bei der Bedienung der Maschine gewählt. Die Unter-
scheidung der Qualifikation der einzelnen Maschinenbediener erfolgt nach Ta-
belle 4.1. Bei allen Maschinenbedienern handelt es sich um körperlich gesunde 
Personen, welche zum Zeitpunkt der Messkampagnen im Besitz der Führer-
scheinklasse B waren.  
Den einzelnen Personen wurde vor der Aufzeichnung der Messdaten die Mög-
lichkeit gegeben, sich anhand der Durchführung des kurzen Ladespiels mit der 
Maschine und der Arbeitsaufgabe vertraut zu machen.  
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Tabelle 4.1: Maschinenbediener Qualifikationsniveaus 
Qualifikationsniveau Beschreibung Maschinenbediener 
Level 1 – Anfänger  Person fährt selten bis gar 
nicht Radlader 
1, 3, 4, 5, 6  
Level 2 – Erfahrener  Person fährt regelmäßig 
Radlader 
2, 7 
Level 3 – Profi  Person fährt hauptberuflich 
Radlader 
- 
4.3 Modellbasierte Entwicklungsumgebung 
Die Entwicklung der Assistenzsysteme erfolgt zusätzlich durch einen modell-
basierten Entwicklungsansatz. Mittels Simulationsmodellen des Radladers, 
des Maschinenbedieners und der Arbeitsumgebung können verschiedene An-
sätze und Einsatzbedingungen getestet werden. Gefahren für die Maschine, 
den Maschinenbediener und in der Nähe befindlichen Personen werden ver-
mieden.  
Ein Gesamtmodellansatz erfüllt dabei folgenden Zweck:  
• Ausführung einer maschinenspezifischen Arbeitsaufgabe 
• Abbildung des Fahrdynamik-, des Schwingungs- und des Schädigungs-
verhaltens der ausfallkritischen Komponenten hinsichtlich der charakte-
ristischen Ausübung der Arbeitsaufgabe durch einen Maschinenbediener 
Um diesen Zweck zu erfüllen, bildet das Modell die vollstände Maschine (Dy-
namisches Radladermodell), komponentenspezifische Schädigungsmodelle 
(Schädigungsmodelle), die Fahr- und Arbeitsumgebung (Fahr- und Arbeitsum-
gebungsmodell) und den Maschinenbediener (Maschinenbedienermodell) ab, 














































































































Abbildung 4.4: Gesamtmodellansatz 
Das dynamische Radladermodell beinhaltet ein Modell der Verbrennungs-
kraftmaschine (VKM-Modell), welches die Leistung mittels einer drehzahlfes-
ten Übersetzung dem Arbeits-, Lenk- und Fahrsystemmodell zur Verfügung 
stellt. Eine detaillierte Abbildung der Prozesse der VKM erfolgt nicht, diese 
ist als konstante Drehzahlquelle modelliert. Das Pumpenmodell wandelt dabei 
einen Teil der mechanischen Leistung in hydraulische Leistung um und leitet 
diese an die Arbeits- und Lenkfunktionsmodelle weiter. Die Ausgänge dieser 
beiden Modelle sind Aktuatorkräfte, welche auf die 2D-Mehrkörpersimula-
tion (MKS) der Arbeits- und Lenkkinematik aufgeprägt werden. Die sich in 
den MKS-Modellen einstellenden Bewegungen der Aktuatoren werden wiede-
rum den Hydraulikzylindern aufgeprägt. Der zweite Teil der Leistung des 
VKM-Modells wird dem Modell des hydrostatischen Fahrantriebes zur Verfü-
gung gestellt. Neben der Abbildung der nachfolgenden Komponenten des An-
triebstranges (z.B. Achsverteil- und Achsdifferentialgetriebe) bildet dieses 3D-
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MKS-Modell ein Dynamikmodell der wesentlichen Masse- und Trägheits-
punkte der Gesamtmaschine ab. 
Die dem dynamischen Radladermodell aufzuprägenden realitätsnahen Belas-
tungen werden durch das Umgebungsmodell in Form einer virtuellen Fahr- 
und Arbeitsumgebung berechnet. Die Schnittstellen zwischen den Modellen 
sind der Reifen-Boden- und der Schaufel-Boden-Kontakt, auf Basis derer aus 
den zur Verfügung stehenden Kräften und Momenten resultierende Maschi-
nengrößen berechnet werden. 
Die Schädigungsmodelle wandeln die auf die zu betrachtenden Komponenten 
Schwinge, Hydraulikpumpe, Vorder- und Hinterachse wirkenden Kräfte und 
Momente in Belastungen und Schädigungen um. Diese bilden die Bewertungs-
grundlage für die entwickelten Assistenzsysteme.  
Die komplexen Arbeitsprozesse stellen hohe Anforderungen an den Maschi-
nenbediener. Ein Maschinenbediener nutzt überwiegend seine visuelle, audi-
tive und taktile Sinneswahrnehmung zur Bedienung der Maschine. Die damit 
verbundenen Entscheidungsfindungsprozesse müssen in der Entwicklung der 
Assistenzsysteme berücksichtigt werden. Um die Ausführung einer Arbeits-
aufgabe zu simulieren, wird daher ein Maschinenbedienermodell vorgesehen, 
das aktuelle und gewünschte Bewegung der Maschine und deren Aktuatoren 
vergleicht und die Abweichungen durch maschinentypische Bedienelemente 
ausregelt. Das adaptive Maschinenbedienermodell bildet das Verhalten des 
Maschinenbedieners auf sich ändernde Systemgrößen (Positionsdaten und Ma-
schinenzustände) realitätsnah ab und bearbeitet die definierte Arbeitsaufgabe 
des Verladens selbstständig. Das Maschinenbedienermodell analysiert die her-
vorgerufenen Aktionen der Assistenzsysteme und reagiert auf diese. Eine wei-
tere Möglichkeit der Maschinenbedienermodellierung ist die Übertragung von 
aufgezeichneten Bedieneraktionen aus den Messszenarien in die Simulation.  
Das Simulationsmodell besitzt eine modulare Struktur, sodass zur Reduktion 
des Rechenaufwands einzelne Teilsystemmodelle durch physikalisch redu-
zierte Simulationsmodelle ausgetauscht werden können. Dies ermöglicht es, 
komplexe Assistenzsysteme für einzelne Teilsysteme aufzubauen, zu paramet-
4 Entwicklungsumgebung 
52 
rieren, zu testen und zu optimieren, ohne andere Teilsysteme, die keinen Ein-
fluss auf diesen Optimierungsprozess haben, mit einer hohen physikalischen 
Modelltiefe abzubilden. Die Kopplung der einzelnen Simulationsprogramme 
erfolgt auf Integratorebene (Multi-Solver-Solution), d.h. die Auswertung der 
Teilsysteme erfolgt über eigene Integrationsalgorithmen mit einem Datenaus-
tausch zu zeitdiskreten Punkten [90]. Die Masterschnittstelle ist MATLAB, für 
die domänenspezifischen Simulationen werden MATLAB-Simulink-Sims-
cape, IPG-TruckMaker, ANSYS APDL und SiKoBu eingesetzt.  
4.3.1 Dynamisches Radladermodell 
Die berücksichtigten Teilsysteme des Radladers sind den Domänen der Me-
chanik und Hydraulik zuzuordnen. In den nachfolgenden Kapiteln erfolgt eine 
vereinfachte, modellhafte Funktionsbeschreibung der Systeme. Die verwende-
ten Hydraulik- und Sensorsymbole orientieren sich an der DIN-ISO-1219 
Teil 1 [91], die der Mechanik an der DIN-ISO-3952 Teil 1-2 [92; 93]. Die 
Schnittstellen definierenden Eingangs- und damit Vorgabegrößen sind in den 
Abbildungen fett markiert, Ausgangsgrößen werden durch Sensorsymbole ge-
kennzeichnet. Eine Auflistung sämtlicher Ein- und Ausgangsgrößen kann dem 
Anhang, vgl. Tabelle A.1, entnommen werden. 
4.3.1.1 Gesamtmaschinen 3D-MKS-Modell  
Zur Abbildung der fahrdynamischen Eigenschaften wird die Maschine im Mo-
dell in sieben Massepunkte aufgeteilt: Hinterwagen inklusive Kabine 𝑚HW, 
Vorderwagen 𝑚VW, Hubkinematik 𝑚HK, Schaufel 𝑚Sc und Schüttgut 𝑚PL, 
Vorderachse 𝑚VA und Hinterachse 𝑚HA. Diese Aufteilung ermöglicht es, unter 
Berücksichtigung der Trägheitsmomente die dynamischen Effekte des Lenk- 
und des Arbeitssystems auf die Maschine und umgekehrt zu untersuchen, vgl. 
Abbildung 4.5.  
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Abbildung 4.5: 3D-MKS-Modell (vereinfachte Darstellung) 
Die Hubkinematik ist durch die beiden Freiheitsgrade des Hub- und Kippzy-
linderhubs (𝑙Hubund 𝑙Kipp) gekennzeichnet. Diese bilden eine geschlossene ki-
nematische Kette. Zur Reduktion des Rechenaufwandes bei der Lösung dieser 
kinematischen Kette werden die einzelnen Winkelbeziehungen in Form von 
Lookup-Tabellen im Modell hinterlegt. Die der Bewegung entgegengesetzten 
Trägheitskräfte und Gewichtskräfte des Hubgerüsts (𝐹Hub und 𝐹Kipp) werden 
über die Zylinderanbindungen in den Vorderwagen der Maschine eingeleitet.  
Die Stereolenkung wird durch eine Superposition der jeweiligen Effekte der 
Knick- und Achsschenkellenkung realisiert. Der Ausfahrhub des Lenkzylin-
ders 𝑙Lenk dient dabei als Eingang in die Simulation. Der im Stand wirkende 
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Lenkwiderstand ergibt sich aus der Lenkdrehachsen-Spreizung basierenden 
Rückstellkraft und dem Reibwiderstand aufgrund des Verdrehens und Abrol-
lens des Reifens auf dem Untergrund. Da es beim Lenken während des Fahrens 
vermehrt zu Abrollbewegungen des Reifens kommt, reduziert sich hier der 
Reibwiderstand. Die beim Lenkvorgang auf das Rad einwirkenden Kräfte re-
sultieren daher aus separaten Modellen [94] für den Stand- und Fahrbetrieb. 
Die Reifen sind Feder-Dämpfer-Elemente in einem sonst vorwiegend unge-
dämpften System. Mangels spezifischer Messtechnik an den Reifen wird an-
stelle eines empirischen Reifenmodelles das physikalisch motivierte Magic-
Formula-Modell [95] als Punktkontaktmodell für den Rad-Boden-Kontakt ver-
wendet. Die Radlast 𝐹Rad,𝑖 führt zu einer Deformation des Reifens 𝑖, die mit 
einer räumlichen Achsverschiebung 𝑧VA einhergeht. 
Die Abbildung der Gesamtmaschine erfolgt in der Simulationsumgebung IPG-
TruckMaker. 
4.3.1.2 Fahrantriebsmodell 
Das hydrostatische Getriebe mit zwei Fahrstufen bildet die Grundlage des Rad-
lader-Fahrantriebes, vgl. Abbildung 4.6.  
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Das Modell der leistungsgeregelten schwenkbaren (Axialkolben-)Hydraulik-
pumpe ist direkt mit dem VKM-Modell verbunden. Der Schwenkwinkel der 
Pumpe (𝛼Pumpe) wird durch die Pumpendrehzahl (𝑛VKM), das Brems(Inch)-
Pedal (𝑢MB,Bremse) und der anliegenden Lastdruckdifferenz (Δ𝑝FH) bestimmt. 
Für die ersten beiden Einflussfaktoren wurde der Speisekreislauf des Getriebes 
detailliert abgebildet. Der Einfluss des anliegenden Drucks wird in Form von 
virtuellen Wirkungsgradkennfeldern berücksichtigt. Diese berücksichtigen ne-
ben den primär druckabhängigen volumetrischen Verlusten ebenfalls den 
druckbedingten Schwenkvorgang. Die Wirkungsgradkennfelder der Pumpe 
sowie des Motors wurden mittels Gesamtfahrzeugversuchen auf einem Rol-
lenprüfstand [96] ermittelt. Der in der ersten Fahrstufe konstante und im zwei-
ten Fahrbereich schwenkbare Hydraulikmotor ist über eine Stirnradstufe und 
eine Kardanwelle mit den Differentialen der Vorder- und Hinterachse verbun-
den. Das Drehmoment des Hydromotors wird auf die einzelnen Räder der Ma-
schine (𝑀Rad,𝑖) aufgeteilt, wohingegen sich auf Basis der Interaktion mit dem 
3D-MKS-Modell der Gesamtmaschine und dem Rad-Boden-Kontakt die je-
weiligen Raddrehzahlen (𝑛Rad,𝑖) einstellen.  
Die Modellierung des hydraulischen Teils des Fahrantriebes erfolgt in der Si-
mulationsumgebung MATLAB-Simulink-SimHydraulics, die des mechani-
schen Teils in IPG-TruckMaker. 
4.3.1.3 Arbeitsantriebs- und Lenkantriebsmodell 
Die Arbeitshydraulikpumpe versorgt die Lenkung und die Arbeitshydraulik 
mit hydraulischer Leistung. Dem Pumpenmodell wird dabei die Motordreh-
zahl der VKM (𝑛VKM) als Eingang aufgeprägt. Für den resultierenden Volu-
menstrom wird der Einfluss des anliegenden Lastdrucks in Form von mess-
technisch erfassten Wirkungsgradkennfeldern berücksichtigt. Ein nachfolgen-
des Prioritätsventil priorisiert zu jedem Zeitpunkt den Lenkkreislauf.  
Die Ventilsektion für den Hubvorgang ist durch ein 6-4-Wegeventil gekenn-
zeichnet, der für den Kippvorgang durch ein 6-3-Wegeventil. Diese Ventile 
verbinden die Pumpenseite mit den jeweiligen Zylinderseiten oder bei Nicht-
betätigung des Ventils mit dem Neutralumlauf. Die Verbindung der Zylinder-
seiten mit der Tankleitung erfolgt ebenfalls über diese Ventile. Die einzelnen 
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Sektionen sind hydraulisch (𝑝Hub‑Ctrl und 𝑝Kipp−Ctrl) vorgesteuert. Dies erfolgt 
über den Steuerblock im Vorsteuerkreis der Arbeitshydraulik. Eine physikali-
sche Abbildung des Vorsteuerkreislaufes erfolgt nicht. Der Bedienervorgabe 
(𝑢MB,Hub und 𝑢MB,Kipp) wird durch ein nachgeschaltetes PT1Tt-Element das 
reale Vorsteuerventilverhalten aufgeprägt und dies an die Hauptventile weiter-
gegeben. Die Modellierung der Leitungsverluste erfolgt über in Reihe geschal-
tete drossel- und blendenförmige Widerstände. Die Ventilkennlinien basieren 
auf einer Komponentenvermessung [97].  
Die Mechanik der Arbeitsfunktion wird als Starrkörpersystem modelliert und 
besteht aus acht zueinander beweglichen Einzelstarrkörpern, welche eine ge-
schlossene kinematische Kette bilden. Im ebenen Fall sind dies ein Hubzylin-
der und ein Kippzylinder, welche sich jeweils aus zwei Elementen, dem Zylin-
der und der Stange, zusammensetzen. Weitere Bestandteile der Mechanik sind 
die Schwinge, der Kraftumlenker, die Adapterstange und der Adapter. Die Ki-
nematik besitzt mit neun Rotations- und zwei Schubgelenken zwei Freiheits-
grade, welche durch die beiden Zylinderausfahrlängen (𝑙Hub und 𝑙Kipp) be-
schrieben werden können. Für die Schubgelenke erfolgt eine Berücksichtigung 
der Haft-, Gleit- und viskosen Reibung. In den Rotationsgelenken wird ledig-
lich die viskose Reibung berücksichtigt. Die Reibparameter basieren auf der 
Vermessung der Zylinderdrucksignale (𝑝AH,Hub,𝑖 und 𝑝AH,Kipp,𝑖) bei verschie-
denen Lasten und Ausfahrgeschwindigkeiten. Die Lagerpunkte von Schwinge 
und Vorderwagen sowie die Verbindung der Zylinder mit dem Vorderwagen 
bewegen sich auf Basis der aus der 3D-MKS-Umgebung resultierenden Ver-
schiebung der Vorderachse 𝑧VA. 
Die Hydraulik- und Mechaniksysteme stehen über die aus den Zylinderdrü-
cken resultierenden Zylinderkräfte (𝐹Hub und 𝐹Kipp) und die Zylinderausfahr-
hübe (𝑙Hub und 𝑙Kipp) in Wechselwirkung zueinander. 
Den vereinfachten Aufbau des Hydraulik- und Mechaniksystems des Arbeits-
antriebssystems zeigt Abbildung 4.7. 
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Abbildung 4.7: Arbeitsantriebsmodell (vereinfachte Darstellung) 
Das vom Prioritätsventil für die Lenkung zur Verfügung gestellte Hydraulik-
medium wird über den Servostaten an den Lenkzylinder geleitet. Der Servostat 
besteht aus einer Dosierpumpe mit der Drehzahl des Lenkrades (𝑛Lenk), einem 
Orbitrol und einer Kammerabschaltung zur Notlenkfunktion. Zur Lastmeldung 
an das Prioritätsventil wird der Druck vor dem Orbitrol hydraulisch an das Pri-
oritätsventil gemeldet. Mit Ausnahme der Notlenkfunktion werden die einzel-
nen Baugruppen in der Simulation umgesetzt.  
Die im Lenkzylinder wirkende Kraft (𝐹Lenk) resultiert in einer Aus- oder Ein-
fahrbewegung des Zylinders (𝑙Lenk). Dabei knicken Vorder- und Hinterwagen 
zueinander. Am Vorderwagen befinden sich zudem sphärisch gelagerte Lenk-
stangen. Diese Lenkstangen dienen als Führungsstangen für die Achsschenkel, 
die eine Lenkbewegung der Hinterräder ermöglichen. Von außen aufgeprägte 
Kräfte (𝐹Rad,Lenk) stehen in Wechselwirkung mit den Drücken in den Kam-
mern des Lenkzylinders, der daraus resultierenden Zylinderkraft und führen zu 
einer Rotation der Räder (𝑛Rad,Lenk,𝑖).  
Den vereinfachten Aufbau des Hydraulik- und Mechaniksystems des Lenksys-
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Abbildung 4.8: Lenkantriebsmodell (vereinfachte Darstellung) 
Die Modellierung der hydraulischen Teile erfolgt in der Simulationsumgebung 
MATLAB-Simulink-SimHydraulics, die der mechanischen Teile in MAT-
LAB-Simulink-SimMechanics. 
4.3.1.4 Vernachlässigte Effekte und Teilsysteme 
Bei der Modellierung wird auf Systeme verzichtet, welche für die Entwicklung 
der Assistenzsysteme nicht von Bedeutung sind. Dazu gehören mitunter: 
• Zusatzfunktionen des Arbeitsantriebes (z.B. Ballenzange) 
• Notfunktionskreis des Lenksystems 
• Spülkreisläufe zur Kühlung und Reinigung des Hydraulikmediums 
Alle Hydraulikvorgänge werden als isotherm angenommen. 
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4.3.2 Virtuelles Fahr- und Arbeitsumgebungsmodell 
Die Abbildung der Fahrumgebung erfolgt in der Simulationsumgebung IPG-
TruckMaker. TruckMaker bietet die Möglichkeit einer realitätsgetreuen Um-
gebungsbedingung, gekennzeichnet durch Hindernisse, Untergrundneigung 
und -reibungskoeffizienten. Durch die Interaktion der Räder mit der Umge-
bung stellen sich die Drehmoment-Drehzahl-Verhältnisse an den Rädern ein. 
Diese stehen in Wechselwirkungen mit dem Teilsystem des Fahrantriebes. Der 
Einfluss der Lenkkräfte durch die Interaktion zwischen Rad und Boden wird 
an die Simulation des Lenksystems weitergegeben. Eine Deformation des Un-
tergrundes aufgrund des Rad-Boden-Kontaktes erfolgt nicht. Abbildung 4.9 
zeigt die Abbildung des Radladers in einer exemplarischen virtuellen Baustel-
lenumgebung bei dem Verladeprozess auf einen LKW. 
 
Abbildung 4.9: Virtuelle Fahrumgebung 
Die mit dem Grabprozess verbundene Grabkraft wird durch einen analytischen 
Ansatz bestimmt.  
Der Grabvorgang basiert dabei unter stark vereinfachten Annahmen auf theo-
retischen Betrachtungen:  
• Das Schüttgutmaterial wird als homogen angenommen. Interne Reibungs-
prozesse im Schüttgut werden vernachlässigt.  
• Die Reibungseffekte an den Seitenschneiden werden vernachlässigt.  
• Die Form des Haufwerkes bleibt konstant. Es wird angenommen, dass 
nach erfolgtem Grabprozess, die Erde in den entstandenen Hohlraum ideal 
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nachrutscht und damit die ursprüngliche Form des Haufwerks wieder vor-
handen ist. 
Bei der Berechnung der Grabkraft werden die Schnittkraft 𝐹GK,S an der Schau-
felspitze, die Reibungskraft 𝐹GK,Re zwischen Schaufel und Boden, die Ge-
wichtskraft 𝐹G,PL und die Trägheitskraft 𝐹T,PL des ausgehobenen Bodens be-









Abbildung 4.10: Grabkraftmodell (vereinfachte Darstellung) 
Die Schnittkraft 𝐹GK,S greift an der Schaufelschneide an und wirkt tangential 
zur Schnittrichtung. Eine Berechnung der Schnittkraft erfolgt anhand des von 
Bertolds postulierten Ansatzes in [98], Gleichung (4.1).  
𝐹GK,S = 𝜌Erde ∙ 𝑣S










 ( 4.1 ) 
𝜌Erde ist die Dichte und 𝑐Erde die Kohäsion des Erdstoffes. 𝑣S ist die Schnitt-
geschwindigkeit des Erdstoffes, welche sich aus der Fahrgeschwindigkeit des 
Radladers und der Bewegung der Schaufel relativ zur Maschine ergibt. 𝑏Sp und 
ℎSp sind die Breite und Höhe des Erdspans, berechenbar aus der Position der 
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Schaufel relativ zum Haufwerk. Die Parameter 𝐼1, 𝐼2 und 𝐼3 sind Werkzeug- 
und Materialabhängige Schnittparameter. 
Die Berechnung der Reibkraft 𝐹GK,Re basiert auf dem Coulomb’schen Rei-
bungsansatz. Sie wirkt tangential zur Bewegungsrichtung der Schaufel und ist 
ein Produkt des Reibkoeffizienten 𝜇Erde zwischen Erdstoff und Schaufel und 
der sich durch das Schüttgewicht einstellenden Normalkraft 𝐹GK,N: 
𝐹GK,Re = 𝜇Erde ∙ 𝐹GK,N ( 4.2 ) 
Die Gewichts- und Trägheitskräfte des Schüttguts basieren auf der momentan 
aufgenommenen Schüttgutmasse 𝑚PL. Diese ergibt sich aus der aktuellen 
Schaufelposition relativ zum Haufwerk. Sie wird an das dynamische Radlader-
modell übergeben und in entsprechenden Differentialgleichungen berücksich-
tigt. Zur Parametrierung des Erdstoffs werden die von Kunze in [85] postulier-
ten Materialparameter für einen leicht bindigen Mutterboden mit geringem 
Wassergehalt angenommen.  
Die Reduktion der Schüttgutmasse beim Ausschüttvorgang (Zustand AL) wird 
linear zur einfahrenden Kippzylinderbewegung, entsprechend einer auskip-
penden Schaufel, modelliert. Dynamische Vorgänge im Materialfluss bleiben 
so unberücksichtigt. 
4.3.3 Maschinenbedienermodell 
Als Eingänge für das Maschinenbedienermodell werden die Belade-, Ablade- 
und Startpositionen des Radladers, die aufzunehmende Schüttgutmasse, die 
Bedienerqualifikation und Informationen über das Ablademanöver übergeben. 
Mit diesen Informationen ist das Modell eigenständig in der Lage, die gefor-
derte Ladetätigkeit nach einem kurzen Ladezyklus, vgl. Kapitel 4.1.1, selbst-
ständig durchzuführen. Das Maschinenbedienermodell interagiert dabei mit 
dem Radlader und der Arbeitsumgebung. Es werden Befehle vom Maschinen-
bedienermodell an die Teilsysteme des Radladers übergeben und zur Simula-
tion verwendet. Systemgrößen des Radladers, dessen Positionierung und Ori-
entierung im Raum sowie Informationen über einen gegebenenfalls 
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vorliegenden Grabprozess werden an das Maschinenbedienermodell zurück-
gespiegelt. Das Maschinenbedienermodell und das Radladermodell verhalten 
sich wie Blackboxes zueinander, sodass die Reaktionen des Maschinenmodells 
auf Aktionen des Maschinenbedieners erst nach Aktionsdurchführung dem 
Maschinenbediener zur weiteren Aktionsplanung zur Verfügung stehen.  
Das Maschinenbedienermodell besteht im Wesentlichen aus den zwei Elemen-
ten Pfadplanung und Regelung. 
Die Pfadplanung erfolgt über einen Zustandsautomaten. Dieser richtet sich im 
Wesentlichen nach den in nach Kapitel 4.1.1 definierten vier Fahr- und Ar-
beitszuständen LF, BL, TF und AL. Diese Zustände werden weiter aufgeteilt, 
sodass sich in Summe 33 mögliche durchlaufbare Subzustände ergeben. Der 
Wechsel zwischen den Zuständen erfolgt durch externe Ereignisse, wie zum 
Beispiel dem Erreichen einer Sollposition. Die Aufgabe der Pfadplanung liegt 
in der Definition von geometrischen Pfaden, welchen die Systeme des Radla-
ders folgen sollen. Bei der Pfadplanung wird zwischen der Fahrtrajektorie des 
Radladers im ebenen Raum und der Schaufelführung im horizontalen und ver-
tikalen Raum unterschieden. Die Form der gewünschten Trajektorien orientiert 
sich an messtechnisch erfassten realen Fahrmanövern aus Kapitel 4.2.2.  
Für die Fahrtrajektorie werden folgende Annahmen getroffen: 
• Die Anfahrt zum Beladepunkt (BP) erfolgt auf einer zur Haufwerkskante 
senkrechten Geraden. Die gleiche Annahme gilt für den Abladepunkt 
(AP). 
• Der Umkehrpunkt (UP) liegt auf der Winkelhalbierenden dieser beiden 
Geraden. 
• Der Übergang zwischen den Geraden und der Winkelhalbierenden erfolgt 
über Übergangsbögen. Diese Übergangsbögen entsprechen graphisch 
Klothoiden. 
Die Planung der Fahrtrajektorie erfolgt zu Beginn eines jeden Teilabschnitts 
des Verladespiels, d.h. zwischen Startpunkt (SP) und BP, BP und UP, UP und 
AP sowie AP und UP. 
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Abbildung 4.11 zeigt für messtechnisch erfasste Arbeitsspiele die vom Ma-
schinenbedienermodell aufgestellten Hilfsgeraden und die berechneten Trajek-
torien im Vergleich zu Messfahrten für Maschinenbediener bei leicht unter-
schiedlichen Arbeitsszenarios. 
 
Abbildung 4.11: Maschinenbedienermodell – Pfadplanung (links Bedienerqualifikation Level 1, 
rechts Bedienerqualifikation Level 2) 
Es ist erkennbar, dass die Reproduzierbarkeit der messtechnisch erfassten 
Fahrtrajektorien bedeutend mit der Lage und Orientierung der beiden Hauf-
werke zusammenhängt. Als ein Maß kann der Winkel zwischen den beiden 
Normalen zu den Belade- und Abladepunkten herangezogen werden. Bei klei-
nen Winkeln, vgl. Abbildung 4.11 links, ähneln sich die Fahrwege für jeden 
Zyklus bedeutend mehr als für Haufwerkspositionen, welche einen großen 
Winkel, vgl. Abbildung 4.11 rechts, aufspannen. In diesem Fall liegen bei der 
Fahrt zum UP sowohl der BP als auch der AP im Blickfeld des Maschinenbe-
dieners, sodass für den Maschinenbediener eine einfachere und reproduzier-
bare Pfadplanung möglich ist. Die Pfadplanung des Maschinenbedienermo-
dells deckt sich mit den Messdaten sehr gut. Bei kleinen Winkeln entspricht 
sie den gefahrenen Trajektorien, für größere Schnittwinkel deckt die Planung 
des Maschinenbedienermodells den durchschnittlichen Fall gut ab. 
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Die Querregelung zur aufgestellten Fahrtrajektorie erfolgt als Kaskadenrege-
lung mit einer Zwei-Freiheitsgrade-Struktur aus Vorsteuerung und Zustands-
regler. Die Vorsteuerung ermittelt auf Basis eines Einspurmodells des Radla-
ders die Sollkrümmung der Maschine. Der Zustandsregler dient zum 
Ausgleich der sich einstellenden Positionsfehler. Ein P-Regler regelt den sich 
daraus ergebenden erforderlichen Lenkzylinderausfahrhub ein. Die Sollge-
schwindigkeit des Radladers dient als Führungsgröße für die Längsregelung 
des Maschinenbedienermodells. Ein PID-Regler zur Aktuierung des Gaspedals 
dient als Regeleinrichtung. 
Die Pfadplanung des Arbeitsantriebes erfolgt auf Basis der Positionierung und 
Orientierung der Schaufelspitze. Für die Fahrzustände LF und TF werden auf 
Basis der Messfahrten charakteristische Schaufelspitzenpositionen und -win-
kel relativ zur Maschine ermittelt. Beim Grabprozess wird über die Kenntnis 
der aufzunehmenden Schüttgutmasse eine Schnitttrajektorie der Schaufel-
spitze im Haufwerk abgeleitet und diese in Trajektorien relativ zur Maschine 
und der Umgebung transferiert. Die Folgeregelung der Schaufelspitzentrajek-
torie wird durch einen P-Regler umgesetzt. Ein Modell zur Berücksichtigung 
einer Vorsteuerung, wie dies beim Einspurmodell der Querregelung verwendet 
wird, würde aufgrund der Komplexität einer lastabhängigen Parallelbewegung 
des Arbeitsantriebes vom realen Maschinenbedienerverhalten abweichen. 
Das Maschinenbedienermodell berücksichtigt die aus Messdaten gewonnenen, 
individuellen Bedienercharakteristiken in folgenden Parametern: 
• Fahrgeschwindigkeiten, Schaufelspitzenpositionen und -rotationen wäh-
rend der Fahrzustände LF und TF 
• Bedienung des Inchpedals bei Grab-, Hub- und Senkprozessen der Schau-
fel 
• Joystickaktuationen durch unterschiedliche Grade des vorausschauenden 
Denkens des Maschinenbedieners 
• Masse des aufzunehmenden Schüttguts 
Die Adaptivität und Reaktionsfähigkeit des Maschinenbedienermodells auf 
sich ändernde Systemgrößen ermöglicht eine Erprobung und Gegenüberstel-
lung der zu entwickelnden Assistenzsysteme eines Radladers. Der Aufbau des 
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vorgestellten Maschinenbedienermodells orientiert sich an den Ideen von [14; 
24; 99]. Die Umsetzung des Maschinenbedienermodells erfolgt in der Simula-
tionsumgebung MATLAB-Simulink. 
Anstelle des adaptiven Maschinenbedienermodells ist die Übertragung von 
aufgezeichneten Bedieneraktionen aus den Messszenarien in die Simulation 
möglich. 
4.3.4 Schädigungsmodelle 
Bauteile einer mobilen Arbeitsmaschine können durch einmalige unzulässig 
hohe Belastungen, durch Erreichen der Zeitfestigkeit oder durch einen zuneh-
menden Verschleiß das Ende ihrer Lebensdauer erreichen. Mit der Analyse der 
auf die Bauteile wirkenden Belastungen können die dominierenden Schädi-
gungsmechanismen bestimmt werden. Die Berechnung der Schädigung erfolgt 
mit Hilfe von modellhaft abgebildeten Schädigungshypothesen, welche die 
Schädigung in Korrelation zur zugrundeliegenden Belastung setzen.  
Für die Komponenten Schwinge, Vorder- und Hinterachse wird Versagen 
durch Ermüdung zugrunde gelegt. Die während eines Arbeitsspiels auftreten-
den Spannungen an den hochbelasteten Stellen werden durch eine Rainflow-
Zählung in einzelne Schwingungssegmente aufgeteilt. Die Rainflow-Zählung 
ist das Zählverfahren, mit dem der Schädigungsinhalt einer Beanspruchungs-
zeitfunktion am besten erfasst werden kann. Für die Umrechnung der Span-
nungen in eine Teilbauteilschädigung 𝐷𝑗  werden die Wöhlerkurve und die ele-










−𝑘  ( 4.3 ) 
𝜎a,𝑗 beschreibt die Spannungsamplitude, welche mit einer Häufigkeit 𝑁𝑖 bei 
einer bestimmten Mittelspannung auftritt. 𝑁D,𝜎𝑗 ist die ertragbare Schwing-
spielzahl für diesen Lastfall. 𝜎aD ist die dauerfest ertragbare Amplitude. Der 
Wöhler-Exponent 𝑘 wird auf der Grundlage der FKM-Richtlinie [100] mit 𝑘=5 
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angenommen. Die Summe der 𝑛 Teilschädigungen ergibt den Gesamtschaden 




 ( 4.4 ) 
Für die Komponente Axialkolbenpumpe wird der Verschleiß der inneren tri-
bologischen Kontakte als Ausfallursache festgelegt.  
Die den Schadenshypothesen zugrunde gelegten Schädigungsmechanismen 
berücksichtigen aufgrund von vereinfachten Geometrie- und Lastannahmen 
immer nur einen Teil der schädigungsbestimmenden Zusammenhänge.  
4.3.4.1 Schädigungsmodell Schwinge 
Mechanische Betriebsfestigkeitsrechnungen auf Basis von linearen Scha-
densakkumulationshypothesen sind heute Stand der Technik. Die Auslegung 
der Bauteile erfolgt dabei mit Hilfe von softwaregestützten Finite-Elemente-
Methoden (FEM). Die Belastungen auf Bauteile (z.B. Kräfte, Momente) wer-
den gemessen, simulativ hergeleitet oder aus Erfahrungswerten abgeleitet.  
Die auf die Schwinge wirkenden Kräfte resultieren aus den Hydraulikzylinder-
kräften, den Gewichts- und Beschleunigungskräften der Hubkinematik, der 
Gewichts- und Beschleunigungskraft des aufgenommenen Schüttguts und der 
aufgrund des Grabprozesses angreifenden Grabkraft. Der Lastfall kann dabei 
mit dem in Abbildung 4.12 gezeigten Modell dargestellt werden. Die Grab-, 
Gewichts- und Trägheitskräfte der nicht abgebildeten Hubkinematikkompo-
nenten verteilen sich auf Basis der kinematischen Beziehungen auf die 
Krafteinleitungspunkte des Kraftumlenkers (𝐹Ul) und der Schaufel (𝐹Sc). Die 
Modellierung der Schwinge erfolgt als Gesamtbauteil, Schweißnähte werden 
nicht berücksichtigt. 
Zur Bestimmung der belastungsintensivsten Stellen der Schwinge wird eine 
FEM-Studie durchgeführt. Dabei werden die Hub- und Kippzylinderlängen, 
die Schüttgutmassen und die angreifenden Grabkräfte variiert.  
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Abbildung 4.12: Schädigungsmodell Schwinge – Kräfte nach [6] 
Für die überwiegende Anzahl an Lastfällen treten die höchsten Spannungen an 
den Verbindungsstellen zwischen der Schwinge und dem Vorderwagen 
(Sw‑La) sowie an der Verbindungsstelle zwischen der Schwinge und dem 
Kraftumlenker (Sw‑Ul) auf. Aufgrund der Normalspannungsrichtung kann in 
diesen Punkten von einer reinen Zug-Druck-Belastung ausgegangen werden. 
Das Netz wird bei diesen Belastungsstellen verfeinert, sodass eine genauere 
Auflösung der Spannungen möglich ist. 
Eine Rainflow-Analyse clustert die Spannungsverläufe 𝜎𝑖 der hochbelasteten 
Stellen 𝑖 ∈ {Sw‑La ; Sw‑Ul}. Auf Basis der elementaren Form der Miner-Re-
gel werden im Anschluss die Teilschädigungen 𝐷𝑖,𝑗 der einzelnen Stellen 𝑖 be-
rechnet, Gleichung (4.3). Die Summe der Teilschädigungen ergibt den Ge-
samtschaden der einzelnen Stellen 𝐷𝑖 , Gleichung (4.4).  
Die strukturmechanischen Berechnungen werden mit dem FEM-Solver AN-
SYS Mechanical APDL durchgeführt. Eine detailliertere Beschreibung der 
Annahmen und des Aufbaus des Schädigungsmodells der Schwinge, sowie die 











4.3.4.2 Schädigungsmodell Achse 
Die Vorder- und Hinterachsen der Maschine können vereinfacht als Konstruk-
tion von Vierkantrohren mit unterschiedlichen Außen- und Innenabmaßen an-
genommen werden. Um die Radaufstandskräfte auf einen Schädigungswert zu 
beziehen, wird in diesem Fall die Biegebalkentheorie angewandt. Die Kraft 
wird an den Radbefestigungspunkten aufgebracht. Die Mitte der vierkantför-
migen Hohlachse ist starr mit dem Chassis der Maschine verbunden. Abbild-









Abbildung 4.13: Schädigungsmodell Achse: Kräfte 
Der Biegelastfall stellt zu einem großen Zeitanteil des Betriebes den Haupt-
lastfall dar. In Realität treten insbesondere beim Grabprozess und in dynami-
schen Vorgängen mit hohen Quer- und Längsbeschleunigungen weitere Last-
fälle auf, die jedoch an dieser Stelle nicht berücksichtigt werden. Für den 
Biegelastfall tritt das maximale Biegemoment 𝑀B,𝑖 der Achse 𝑖 ∈ {VA ; HA} 
an der Verbindung zwischen der Achse und dem Chassis auf und kann stark 
vereinfacht wie folgt berechnet werden: 
𝑀B,𝑖 =








 ( 4.5 ) 
Die Materialspannung infolge der Biegung kann durch das Widerstandsmo-
ment 𝑊Ac se,𝑖, abgeleitet von den Achsabmessungen und dem Flächenträg-
heitsmoment 𝐼Ac se,𝑖 der Vierkantrohre, berechnet werden, Gleichung (4.6). 









2 ∙ 𝐼Ac se,𝑖
ℎAc se,𝑖
=
?̅?𝑖 ∙ 𝑙Ac se,𝑖 ∙ ℎAc se,𝑖
4 ∙ 𝐼Ac se,𝑖
  ( 4.6 ) 
Der Spannungsverlauf 𝜎𝑖 wird durch eine Rainflow-Analyse geclustert. Auf 
Basis der elementaren Form der Miner-Regel werden im Anschluss die Teil-
schädigungen 𝐷𝑖,𝑗 der einzelnen Achsen 𝑖 berechnet, Gleichung (4.3). Die 
Summe der Teilschäden 𝑗 ergibt den Gesamtschaden der einzelnen Achsen 𝐷𝑖 , 
Gleichung (4.4).  
Auftretende Kerbeffekte werden vernachlässigt. Auf einen FEM-Simulations-
ansatz der Achse wird mangels detaillierten 3D-Modellen an dieser Stelle ver-
zichtet. Ein analoges Vorgehen zu Kapitel 4.3.4.1 wäre aber möglich. 
4.3.4.3 Schädigungsmodell Pumpe  
Axialkolbenpumpen in Schrägscheibenbauweise (Bauform der Fahrhydraulik-
pumpe) versagen hauptsächlich durch Fertigungsfehler, kurzzeitige Überbe-
lastung oder auftretenden Verschleiß in den drei tribologischen Kontaktpaaren 
Schrägscheibe-Gleitschuh, Kolben-Buchse und Zylinderblock-Verteilerplatte. 
Der Verschleiß zwischen den sich relativ zueinander bewegenden Kontaktpart-
nern wird sowohl durch den Einfluss eines feststoffverschmutzten Hydraulik-
mediums als auch durch unterschiedliche Reibungsarten bestimmt. Aufgrund 
von umfangreichen Filtersystemen in einer mobilen Arbeitsmaschine kann der 
durch die Feststoffverschmutzung auftretende Verschleiß vernachlässigt wer-
den. Nachfolgend wird ein Verschleißmodell für die Kolben-Buchse-Kontakt-
paarung (KBK) vorgestellt.  
Auf Basis der Parameter des Betriebsdrucks 𝑝FH,max, der Pumpendrehzahl 
𝑛Pumpe, des Schrägscheibenwinkels 𝛼Pumpe, der Fluidviskosität sowie den 
Konturen der Buchse und des Kolbens wird der Verschleiß an der weicheren 
Komponente Buchse berechnet. Dabei wird das für diese Kontaktpaarung er-
probte und validierte Reibungsmodell SiKoBu von Gels [101] um Verschleiß-
ansätze erweitert. Für definierte Betriebsparameter kann so der lokale Materi-
alabtrag in einzelnen Kontaktpunkten berechnet werden.  
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SiKoBu berechnet auf Basis der kinematischen Beziehungen im Triebwerk, 
der lokalen Drücke und der Spaltweite die Reibungskräfte für jeden Fluidkno-
ten und diskretisierte Zeitpunkte einer Pumpenumdrehung. Der Kolben ist da-
bei in Scheiben unterteilt, der Schmierfilm in Schmierfilmknoten und Schmier-
filmelemente. Die einzelnen Schmierfilmelemente setzen sich dabei aus den 
einzelnen Schmierfilmknoten zusammen. Für jede Kolbenscheibe werden die 
Querkraft, das Biegemoment und die jeweilige Verschiebung in vertikaler und 
horizontaler Richtung berechnet. Für die Schmierfilmknoten erfolgt eine Be-
rechnung des lokalen Drucks und der druckabhängigen Viskosität. Auf Basis 
dieser beiden Größen wird ermittelt, ob ein Festkörperkontakt im jeweiligen 
Zustand auftritt. Die resultierenden Kontaktkräfte liefern die notwendigen In-
formationen für die anschließende Verschleißsimulation.  
Zur Modellierung des Verschleißes werden zwei Ansätze verwendet. Liegt ein 
Festkörperkontakt vor, wird der Verschleißansatz nach Archard 𝑉V,fk,𝑖,𝑗 [73] 
verwendet. Für Flüssigkeitsreibung wird der Verschleiß durch den Ansatz nach 
Fleischer 𝑉V,fl,𝑖,𝑗 [102] berechnet, Gleichung (4.7). Die Verschleißberechnung 
erfolgt für jeden Buchsenknoten 𝑖 zu jedem diskretisierten Zeitpunkt 𝑗. 
𝑉V,𝑖,𝑗 = {
𝑉V,fk,𝑖,𝑗 bei vorliegender Festkörperreibung  
𝑉V,fl,𝑖,𝑗 bei vorliegender Flüssigkeitsreibung
  ( 4.7 ) 
Nach Archard ist das Verschleißvolumen 𝑉V,fk,𝑖,𝑗 proportional zur Belastung, 
zum Kehrwert der Härte 𝐻 des weicheren Materials und zum Verschleißkoef-
fizienten 𝑘ad. Die Belastung wird als Produkt aus der Normalkraft 𝐹N,𝑖,𝑗 und 
dem Reibungsweg 𝑙Re,𝑗 berechnet, Gleichung (4.8). 
𝑉V,fk,𝑖,𝑗 = 𝑘ad ∙ 𝐹N,𝑖,𝑗 ∙
𝑙Re,𝑗
𝐻
 ( 4.8 ) 
Der energetische Ansatz nach Fleischer basiert auf der Vorstellung, dass ein 
gewisser Energiebedarf besteht, um Verschleißpartikel zu bilden. Gemäß Flei-
scher wird bei jedem Reibungskontakt Energie an die Oberfläche abgegeben. 
Der größte Teil der Energie wird in Wärme umgewandelt, während der Rest 
der Energie Gitterfehler bewirkt. Wenn die angesammelte Energie der Gitter-
fehler ein kritisches Niveau erreicht, werden Verschleißpartikel gebildet und 
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diese aus dem Material ausgelöst. Das Verschleißvolumen des ausgelösten 
Materials wird als Produkt aus Reibkraft 𝐹Re,𝑖,𝑗, Reibungsweg 𝑙Re,𝑗 und dem 
Kehrwert des Verschleißkoeffizienten 𝑒R




∗ ∙ 𝐹Re,𝑖,𝑗 ∙ 𝑙Re,𝑗  ( 4.9 ) 
Über eine Umdrehung wird für jedes Buchsenelement der Verschleiß aller 
Zeitpunkte 𝑗 aufsummiert, Gleichung (4.10). 
𝑉V,𝑖 =∑𝑉V,𝑖,𝑗
𝑗
 ( 4.10 ) 
Abbildung 4.14 zeigt die Verschleißintensität, d.h. die Intensität des Material-
abtrags 𝑉V,𝑖 der einzelnen Buchsenknoten, bei einer verschlissenen Buchse.  
 
Abbildung 4.14: Schädigungsmodell Axialkolbenpumpe – Buchsenkontur und Verschleißinten-
sität  
Die Einfärbung der Knotenpunkte gibt die örtlich aufgelöste Intensität des Ver-
schleißabtrags für einen einsatztypischen Belastungsfall pro Umdrehung an. 
Es ist zu erkennen, dass die örtlich-äußeren Bereiche (0 - 20 % und 80 - 100 % 
Buchsentiefe) in der Verschleißintensität dominieren. Der Verschleiß in den 
Schmierfilmelementen wird für jede Umdrehung und jeden auftretenden Be-
lastungsfall in den jeweiligen Buchsenelementen aufaddiert.  
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Zur Berechnung des Verschleißabtrages während des Betriebes werden die 
Lastdaten über definierte Zeitbereiche nach vorgegebenen Stufen für die Ein-
gangsgrößen Druck, Schwenkwinkel und Drehzahl nach erfolgten Einzelum-
drehungen geclustert. Anschließend wird für die einzelnen Betriebsparameter-
kombinationen der Verschleißabtrag für jedes Buchsenelement berechnet und 
je nach Umdrehungsanzahl elementweise akkumuliert. Die Schädigung der 
Buchse 𝐷KBK ist der Quotient aus dem Abtrag des höchst verschlissenen Buch-
senelements zu einem kritisch definierten Verschleißabtrag für ein Buchsen-




 ( 4.11 ) 
Der Modellansatz wurde bereits in [3] für einen anderen Anwendungsfall vor-
gestellt, parametriert und validiert. Die Verschleißparameter 𝑘ad und 𝑒R
∗  wur-
den durch Belastungsversuche und Vermessung der tribologischen Kontakte 
im Versuchsnachgang ermittelt. Die Ergebnisse aus Versuch und Simulation 
zeigten eine sehr gute Übereinstimmung. 
Der Simulationsansatz wird auf die in der Applikationsmaschine verbauten 
Pumpe des Fahrantriebes, vgl. Abbildung 4.6, angepasst. Die ermittelten Ver-
schleißkoeffizienten werden übernommen. Eine auf Verschleißmessung basie-
rende Validierung des Simulationsmodells dieser Pumpe ist nicht erfolgt. Die 
Gültigkeit des Modellierungsansatzes wird aufgrund der erbrachten Nach-
weise in [3] angenommen. 
Eine ergänzende Modellierung von verformungsbedingten Spannungen im 
Kolben ist ebenfalls möglich und wurde in [1] vorgestellt. Dieser betriebsfes-
tigkeitsbasierte Ansatz wird im Rahmen dieser Arbeit nicht berücksichtigt. 
4.3.5 Validierung der Entwicklungsumgebung 
Trotz großer Modellierungstiefe kann ein Modell die Realität nie exakt wie-
dergeben. Zur Validierung, ob das Modell das reale Systemverhalten in hinrei-
chender Genauigkeit abbildet, werden für das in Kapitel 4.1.1 beschriebene 
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Arbeitsspiel Simulationsergebnisse mit einer durchgeführten Messung vergli-
chen. 
Die Validierung erfolgt in zwei Stufen. In der ersten Stufe werden die gemes-
senen Bedienervorgaben (Gas- und Bremspedal, Lenkraddrehzahl, Joystickak-
tuation) als Eingang für die Simulation verwendet. In der zweiten Stufe erfolgt 
eine eigene Validierung des adaptiven Maschinenbedienermodells. 
4.3.5.1 Simulation mit gemessenen Bedienervorgaben 
Abbildung 4.15 zeigt die Abtriebsdrehzahl des Hydraulikmotors 𝑛FH, den Vo-
lumenstrom in der Fahrhydraulik 𝑄FH und die Druckdifferenz über den Hyd-
raulikmotor Δ𝑝FH.  
 
Abbildung 4.15: Validierung – Fahrantrieb 
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Die Volllinien kennzeichnen die Messergebnisse, die Strichpunktlinien die Si-
mulationsergebnisse.  
Die dargestellten Simulationsgrößen und Messdaten stimmen zu den meisten 
Zeitpunkten überein. 
In der Simulation kommt es in Zeitbereichen mit großen Abtriebsdrehzahlän-
derungen zu dynamischeren Beschleunigungsvorgängen und höheren Druck-
differenzamplituden als dies in der Messung der Fall ist. Während der Fahr-
prozesse (Zustände LF und TF) weisen die Messdaten ein erhöhtes Schwin-
gungsverhalten in der Druckdifferenz auf. Beide Phänomene sind auf die ab-
weichende Modellierung der Bodenverhältnisse zurückzuführen. Der Unter-
grund während der Messungen entspricht dem einer Baustelle: ein aufgelo-
ckerter Boden mit Unebenheiten und einem geringem Haftreibungskoeffizien-
ten. In der Simulation wird von einem ebenen, straßenähnlichen Untergrund 
ausgegangen. 
Beim Einstechen in das Haufwerk (Zustand BL – 𝑡 = 13 s) erfährt der Radlader 
einen erhöhten Widerstand, welcher einen Druckdifferenzaufbau zur Folge 
hat. Es kommt zu einer Reduktion des Schwenkwinkels der Hydraulikpumpe, 
einer geringen geförderten Ölmenge und einer reduzierten Abtriebsdrehzahl 
des Hydromotors. Diese Effekte zeigen sich sowohl in der Messung als auch 
in der Simulation.  
Beim Abladen (Zustand AL) fährt der Radlader zum Zeitpunkt 𝑡 = 37 s mit 
den Vorderrädern in die Ausläufer des Abladehaufwerks. Der Widerstand ge-
gen die Fahrtrichtung führt zu einem erhöhten Druckniveau. Der geförderte 
Volumenstrom und die Abtriebsdrehzahl kommen zum Erliegen. Dieser Effekt 
wird in der Simulation nicht berücksichtigt, so dass hier die Erhöhung der 
Druckdifferenz ausbleibt. 
Abbildung 4.16 zeigt die Zylinderkräfte der Hubkinematik (𝐹Hub und 𝐹Kipp), 
den Pumpendruck (𝑝AH,Pumpe) und die Zylinderausfahrhübe (𝑙Hub und 𝑙Kipp). 
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Abbildung 4.16: Validierung – Arbeitsantrieb 
Beim Einstechen in das Haufwerk (Zustand BL – 𝑡 = 13 s) werden hohe Kräfte 
in die Schaufel eingeleitet. Die aus der Kinematik resultierenden Kräfte im 
Hub- und Kippzylinder werden in der Simulation gut abgebildet. Durch die 
Ölkompression bei einwirkender Kraft kommt es in der Simulation zu einem 
leichten Senken der Schaufel. Bei der Messung liegt die Schaufel auf dem da-
runterliegenden Boden auf und kann keine Senkbewegung durchführen. Sons-
tige Aus- und Einfahrvorgänge der Hub- und Kippzylinder werden realitätsnah 
wiedergegeben. 
Beim Transport (Zustand TF) stimmen die gemessenen und simulierten Kräfte 
für Hub- und Kippzylinder gut überein. Die geringen, dynamischen Abwei-




Die Bewegungsvorgänge der Schaufel beim Abladen (Zustand AL) führen auf-
grund der kinematischen Zwangsbedingungen, der Trägheitseffekte und der 
Reibungsverhältnisse zu einem dynamischen Verhalten der Hub- und Kippzy-
linderkräfte. Diese werden auch in der Simulation gut abgebildet. Bei den Zy-
linderpositionen und -bewegungen zeigt sich ebenfalls eine sehr gute Überein-
stimmung. Die gemessenen Kraftschwingungen bei der Leerfahrt (Zu-
stand LF) werden durch die oben genannten Bodenverhältnisse verursacht. 
Abbildung 4.17 zeigt die vorderen und hinteren Achslasten im Vergleich zwi-
schen Messung und Simulation (𝐹VA und 𝐹HA).  
 
Abbildung 4.17: Validierung – Maschinenachsen 
Das Aufnehmen des Schüttguts während des Beladens (Zustand BL – 𝑡 = 13 s) 
führt zu einer Erhöhung der vorderen Achslast. Dies tritt in der Simulation 
leicht verzögert zur Messung auf. Die Niveaus der Lastanstiege sind ähnlich. 
Mit der Erhöhung der Vorderachslast geht gleichzeitig eine Reduktion der Hin-
terachslast einher. Diese dynamische Schwerpunktsverschiebung ist sowohl in 
der Messung als auch in der Simulation gut zu erkennen.  
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Bei Abschluss des Hubvorgangs im Zustand AL (𝑡 = 35 s) kommt es aufgrund 
der Trägheit zu einem Rückschwingen der Maschine, was einen Anstieg der 
Vorder- und Hinterachslast zur Folge hat. Die Simulation zeigt eine höhere 
Schwingungsintensität als die Messung. Die messtechnisch erfassten Schwin-
gungen beim Fahren (Zustände LF und TF) können mit den abweichenden Bo-
denverhältnissen erklärt werden.  
Für den merkmalsbasierten Vergleich werden wegen möglicher Verschiebun-
gen in den Signalen die Faktoren nach Geer (GCEF) verwendet, vgl. Kapitel 
3.3.2. Der Vergleich konzentriert sich auf die schädigungsbestimmenden Grö-
ßen der zu betrachtenden Systeme Arbeitsantrieb, Fahrantrieb und Maschinen-
achsen. Für eine detaillierte Beurteilung erfolgt neben der Betrachtung des ge-
samten Zyklus, die Aufteilung des Zyklus in seine charakteristischen Zustände 
(LF, BL, TF, AL). Tabelle 4.2 zeigt die wesentlichen Validierungsergebnisse. 
Tabelle 4.2: Validierung – Maschinenmodell (GCEF) 

















































𝐹Hub  -5,0 11,0 2,0 -9,1 1,7 0,8 4,1 0,9 3,3 3,2 5,1 11,7 2,2 9,7 3,6 
𝑙Hub  -7,0 -17,9 -20,2 -1,3 -2,0 1,1 2,6 0,0 0,0 0,2 7,1 18,1 20,2 1,3 2,0 
𝐹Kipp  21,0 0,0 8,5 -4,0 0,7 1,2 3,2 2,1 41,3 7,8 21,0 3,2 8,8 41,5 7,8 
𝑙Kipp  -6,6 -0,7 -1,6 -4,2 -3,1 0,3 0,0 0,0 0,2 0,1 6,6 0,7 1,6 4,2 3,1 
Fahrantrieb 
𝑄FH  0,5 4,2 4,5 2,4 2,7 0,5 2,4 0,6 0,6 0,8 0,7 4,8 4,5 2,5 2,8 
𝑛FH  -0,5 1,5 4,2 1,4 1,7 0,4 2,1 0,7 0,4 0,7 0,6 2,6 4,3 1,5 1,8 
∆𝑝FH  24,9 0,7 13,9 -38,4 -2,2 22,7 11,4 28,4 56,2 22,9 33,7 11,4 31,6 68,1 23,0 
Maschinenachsen 
𝐹VA  -2,5 -0,8 -1,6 -0,2 -1,1 0,8 7,0 0,9 1,8 2,6 2,6 7,0 1,8 1,8 2,8 
𝐹HA  -2,5 1,7 -6,2 -4,5 -2,9 0,4 5,2 1,7 2,2 2,0 2,5 5,5 6,4 5,0 3,5 
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Obwohl der akzeptable Bereich der Fehlerwerte für ein valides Modell 
zwangsläufig subjektiv ist, werden Werte, die betragsmäßig zwischen 20 % 
und 30 % liegen, als Hinweis auf eine akzeptable Übereinstimmung interpre-
tiert [103]. Betragsmäßige Werte kleiner 20 % werden nachfolgend als gute 
Übereinstimmung, betragsmäßige Werte kleiner 10 % als sehr gut bewertet. 
Bei den auftretenden Kräften im Hubzylinder des Arbeitsantriebes stimmen 
die Phasenverläufe zu allen Zuständen sehr gut überein (𝑃G(𝐹Hub) < 5 %). Die 
Amplitudenvergleichswerte 𝑀G(𝐹Hub) weisen in den Zuständen BL und AL 
betragsmäßig eine Abweichung von |𝑀G(𝐹Hub)| ≤ 11,0 % auf. Diese Abwei-
chungen sind auf die vereinfachten Modellierungsansätze beim Graben und 
Auskippen zurückzuführen, vgl. Kapitel 4.3.2. Die betragsmäßige Abwei-
chung der Ausfahrposition des Hubzylinders ist im Phasenvergleich 
𝑃G(𝑙Hub) ≤ 2,6 %, im Amplitudenvergleich |𝑀G(𝑙Hub)| ≤ 20,2 %. Der hohe 
Wert im Zustand TF ist mathematisch begründet. Eine Hubzylinderabwei-
chung bei relativ gesehen kleinen Absolutwerten (11,3 % vom Maximalwert) 
führt zu hohen Abweichungen im Gesamtwert. Für den Kippzylinder tritt die-
ses mathematische Phänomen ebenfalls auf. Die Kippzylinderkraft zeigt bei-
spielsweise für den Zustand LF eine Abweichung von 𝑀G(𝐹Kipp) = 21,0 %. 
Die im Zustand AL hohe Phasenabweichung von 𝑃G(𝐹Kipp) = 41,3 % ist auf 
den idealisiert betrachteten Auskippvorgang der Schaufel zurückzuführen. Die 
Amplitudenabweichung beträgt hier lediglich 𝑀G(𝐹Kipp) = -4,0 %.  
Die Simulationsergebnisse des geförderten Volumenstroms der Fahrhydrau-
likpumpe und der Abtriebsdrehzahl des Hydromotors zeigen eine sehr gute 
Übereinstimmung mit den Messwerten (|𝑀G(𝑄FH)|≤ 4,5 %, 𝑃G(𝑄FH)≤ 2,4 %). 
Die Abweichungen im Differenzdruck im Zustand LF (𝑀G(Δ𝑝FH) = 24,9 % 
und 𝑃G(Δ𝑝FH) = 22,7 %) sind durch die Drucküberhöhungen bei Beschleuni-
gungsprozessen zu erklären. Die Abweichungen im Zustand AL 
(𝑀G(Δ𝑝FH) = -38,4 % und 𝑃G(Δ𝑝FH) = 56,2 %) sind auf den fehlenden Wider-
stand des Abladehaufwerks zurückzuführen.  
Die zur Achskraft kombinierten Radaufstandskräfte weisen in allen Zuständen 
eine absolute Abweichung (|𝑀G| ≤ 6,2 %, 𝑃G ≤ 7,0 %) auf und bilden damit 
das reale Verhalten sehr gut ab.  
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Trotz der zustandsspezifischen teils hohen Abweichung sind die Gesamtfehl-
erraten 𝐶G(𝑥) aller Größen über den gesamten Zyklus 𝐶G(𝑥) ≤ 23 % und damit 
im akzeptablen Bereich.  
Eine ergänzende Validierung des Gesamtmodellansatzes auf Basis zusätzli-
cher Fahr- und Arbeitsmanöver kann [7] und [9] entnommen werden.  
4.3.5.2 Simulation mit adaptivem Maschinenbedienermodell 
Für eine Erprobung von bedieneradaptiven Assistenzsystemen muss neben der 
Maschinensimulation zusätzlich die Modellierung des Maschinenbedieners 
validiert werden. Dies erfolgt ebenfalls für einen Ladezyklus. Dem Maschi-
nenbedienermodell werden neben den Belade-, Ablade- und Startpunkten noch 
die aufzunehmende Schüttgutmasse und das Bediener-Qualifikationsniveau 
(Level 1) vorgegeben. Validiert werden die Größen Fahrweg (𝑙Fzg), Fahrge-
schwindigkeit (𝑣Fzg) und die Ausfahrhübe des Hub- und Kippzylinders (𝑙Hub 
und 𝑙Kipp). Analog zu Kapitel 4.3.5.1 erfolgt dies über einen graphischen und 
merkmalsbasierten Vergleich. 
Die Fahrwege in Abbildung 4.18 weisen die typische Y-förmige Gestalt des 
Arbeitsspiels auf.  
 
Abbildung 4.18: Validierung – Maschinenbedienermodell (Maschinentrajektorie) 
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Die Be- und Entladepunkte werden senkrecht zur Haufwerkskante angefahren. 
Die Positionen des Umkehrpunktes stimmen in Messung und Simulation über-
ein. Die simulierte Trajektorie zwischen Umkehr- und Entladepunkt weicht 
geringfügig von der in der Messung ab. Der Grund hierfür liegt in der ideali-
sierten Pfadplanung durch Klothoiden und Geraden. Die zurückgelegte Dis-
tanz |𝑙Fzg| weist eine Abweichung von 9,3 % auf. Die Zykluszeiten von Simu-
lation und Messung weichen um 1 % ab.  
Abbildung 4.19 zeigt die Ausfahrhübe des Hub- und Kippzylinders (𝑙Hub und 
𝑙Kipp) und die Fahrgeschwindigkeit (𝑣Fzg). Die eingezeichneten Zustände ori-
entieren sich an der aufgezeichneten Messfahrt.  
 
Abbildung 4.19: Validierung – Maschinenbedienermodell (Maschinengrößen) 
Die Fahrgeschwindigkeiten weisen zu den Zuständen LF, TF und AL eine sehr 
gute Übereinstimmung auf. Während des Grabens im Zustand BL werden in 
der Realität geringfügig höhere Geschwindigkeiten der Maschine erreicht. 
Durch vorangegangene Grabprozesse ist während der Messfahrt die Erde auf-
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gelockert, sodass der Grabwiderstand geringer und damit ein leichteres Ein-
dringen der Schaufel in das Haufwerk möglich ist. In der Simulation kommt 
es zum Ende des Grabprozesses (𝑡 = 17 s) bei Maschinenbedienern mit dem 
Qualifikationsniveau Level 1 zu einem Stillstand der Maschine. Der Maschi-
nenbediener regelt die Transportlage der Schaufel ein und initiiert anschlie-
ßend die Fahrt zum Abladepunkt. In der Messung erfolgt dieser Nivellierungs-
vorgang parallel zum Fahrprozess. 
Die Positioniervorgänge der Schaufel weisen in den Ausfahrlängen gute Über-
einstimmungen auf. Die Führung der Schaufel erfolgt durch vorab berechnete 
Trajektorien und wird durch den entsprechenden Regler in einer geschlossenen 
Bewegung nachgefahren. Der Kippzylinder wird in der Messung bis in den 
Anschlag ausgefahren (𝑡 = 15 s), in der Simulation erfolgt dies nicht. Die Ent-
scheidung, ob der Zylinder in den Anschlag gefahren wird, ist einer der vari-
ablen Bedienerparameter. Während des Abladeprozesses (Zustand AL) kommt 
es zu einem zeitlichen Versatz beim Anheben des Hubgerüsts (𝑡 = 29 s bis 
𝑡 = 35 s). Dieser kann auf die Standverzögerung am Ende des Grabprozesses 
(Zustand BL) zurückgeführt werden. Der Gradient beim Senken der Schaufel 
(Ende Zustand AL – 𝑡 = 43 s bis 𝑡 = 47 s) ist in der Simulation größer als in 
der Versuchsfahrt. Ursache ist auch hier ein individueller Bedienerparameter.  
Die Auswertung nach dem merkmalsbasierten Vergleich erfolgt analog zu Ka-
pitel 4.3.5.1 mit den Faktoren nach Geer (GCEF). Zur Bewertung der einzelnen 
Zustände werden der Mess- und Simulationsschrieb in die Zustände der Mes-
sung segmentiert. Tabelle 4.3 zeigt die wesentlichen Validierungsergebnisse. 
Die anhand der obigen Abbildungen beschriebenen Phänomene sind ebenfalls 
in der statistischen Auswertung sichtbar. Für alle betrachteten Größen ist die 
betragsmäßige Amplitudenabweichung |𝑀G(𝑥)| ≤ 30,7 %. Die größte Abwei-
chung liegt beim Kippzylinder. Ursache ist das Ausbleiben des Fahrens des 
Kippzylinders in dessen Anschlag. Bei 77,8 % der Größen ist die betragsmä-
ßige Amplitudenabweichung |𝑀G(𝑥)| ≤ 10 % und damit als sehr gut zu bewer-
ten. Die Phasenabweichungen aller Größen sind 𝑃G(𝑥) ≤ 43,2 %. Diese Ab-




Tabelle 4.3: Validierung – Maschinenbedienermodell (GCEF) 

















































𝐹Hub  -5,2 29,4 -9,3 -4,7 7,6 0,8 7,0 0,9 13,5 8,4 5,3 30,2 9,3 14,3 11,3 
𝑙Hub  1,9 -23,9 -0,5 -5,0 -4,7 0,1 6,9 0,0 1,2 1,2 1,9 24,9 0,5 5,1 4,9 
𝐹Kipp  13,8 -55,5 -10,7 33,3 -30,7 1,0 18,8 2,1 65,9 36,8 13,8 58,6 10,9 73,8 47,9 
𝑙Kipp  -0,9 2,9 -0,3 -1,1 0,0 0,0 0,6 0,0 0,4 0,3 0,9 3,0 0,3 1,2 0,3 
Fahrantrieb 
𝑄FH  -13,7 -5,1 -7,4 -3 -7,2 13,4 11,3 2,1 5,0 6,9 19,2 12,4 7,7 5,8 10,0 
𝑛FH  -11,9 -6,7 -7,1 -2,7 -6,7 12,1 9,7 2,1 4,5 6,4 17,0 11,8 7,4 5,2 9,3 
∆𝑝FH  15,3 16,3 20,3 -9,5 11,0 33,0 31,7 39,4 80,8 43,2 36,4 35,6 44,3 81,4 44,6 
Maschinenachsen 
𝐹VA  -2,1 4,1 -7,6 -3,4 -2,8 0,7 4,8 1,1 1,8 2,3 2,2 6,3 7,7 3,8 3,6 
𝐹HA  -3,0 1,9 -2,8 -3,6 -2,3 0,4 3,0 2,7 1,9 1,7 3,0 3,6 3,9 4,1 2,9 
4.3.5.3 Zusammenfassung 
Die graphischen und merkmalsbasierten Vergleiche zeigen eine gute Überein-
stimmung von Versuch und Simulation. Das Maschinenbedienermodell bildet 
das Verhalten in Form der aufgezeichneten Größen Fahrweg, Hubzylinderweg 
und Kippzylinderweg gut ab. Auch die belastungs- und schädigungsbestim-
menden Größen wie die Zylinderkräfte, Drücke und Radaufstandskräfte wei-
sen eine sehr gute Übereinstimmung zwischen Messung und Simulation auf. 
Die Ausreißer sind primär durch die Unterschiede der Bodenbeschaffenheit 
und die vereinfachten Modellabbildungen des Grabvorgangs zu begründen.  
Es kann davon ausgegangen werden, dass sich Modellierungsfehler unter den 
Vergleichssimulationen gleich auswirken. Insgesamt kann deshalb das Modell 
unter Berücksichtigung dieser Einschränkungen für vergleichende Untersu-




Für die Entwicklung der Assistenzsysteme wird auf Basis einsatztypischer Ar-
beitsszenarien eine Potentialanalyse des bestehenden, ungeregelten Systems 
mit Hilfe der modellbasierten Entwicklungsumgebung durchgeführt. Das Ziel 
ist die Identifikation von Zeitintervallen innerhalb von typischen Arbeitssze-
narien, in denen die ausgewählten Komponenten vergleichsweise hoch belastet 
sind und damit eine erhöhte Schädigung erfahren. 
5.1 Arbeitsszenarien 
Zur Erprobung und Validierung der Assistenzsysteme werden zwei Arbeits-
szenarien nach dem Ladezyklus (AS 1 und AS 2), vgl. Kapitel 4.1.1, einge-
führt. Abbildung 5.1 zeigt diese ASs. 
 
Abbildung 5.1: Arbeitsszenarien – links AS 1, rechts AS 2 
Die Beladung erfolgt bei beiden ASs von einem Haufwerk mit einer Belade-
höhe nahe dem Boden. Das Entladeszenario wird variiert. In AS 1 erfolgt die 
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Abladung auf ein Haufwerk, in AS 2 wird in den Laderaum eines LKW entla-
den. Für beide Szenarien werden zwei aufeinanderfolgende komplette Lade-
spiele simuliert und ausgewertet. Die Lage der Haufwerke und des LKW sind 
dabei fest definiert. Die Positionen der Beladepunkte (BPs) und Abladepunkte 
(APs) werden, limitiert durch die Haufwerks- und LKW-Breite, für den Refe-
renzzyklus zufällig bestimmt. Die aufzunehmende Masse beträgt für beide ASs 
1.500 kg. Die schwarze Strichlinie kennzeichnet die gefahrene Trajektorie des 
Radladers ohne Assistenzsysteme. 
Neben den Ladeaufgaben können Radlader weitere Tätigkeiten (Transportauf-
gaben, Planieren etc.) verrichten. Um einer vollständigeren Abdeckung der Ar-
beitstätigkeiten gerecht zu werden, wird daher eine Transportfahrt als zusätz-
liches Arbeitsszenario AS 3 eingeführt. Abbildung 5.2 zeigt dieses Arbeitssze-
nario. Der Start der Fahrt (SP 3) entspricht den Startpunkten von AS 1 und 
AS 2. Die Maschine überwindet eine trapezförmige Schwerlastkabelbrücke 
(schwarzer Balken), bevor sie bei einer Grube (AP 3) zum Stehen kommt. Die 
Fahrtstrecke wird als eben angenommen. Die Masse in der Schaufel beträgt 
1.500 kg. Die Strich-Zweipunktlinie kennzeichnet die gefahrene Trajektorie 
des Radladers ohne Assistenzsysteme.  
 
Abbildung 5.2: Arbeitsszenario AS 3 
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Das Auftreten der ASs kann je nach Einsatz der Maschine variieren. Bei vor-
bereitenden Bauprozessen (Bodenaushub mit einem Bagger, Verladung des 
Aushubs mit einem Radlader auf ein Transportfahrzeug, Abtransport mit ei-
nem Transportfahrzeug) überwiegen für den Radlader Fahr- und Arbeitspro-
zesse nach AS 1 oder AS 2. Im innerstädtischen Bereich werden Radlader auf-
grund ihrer Wendigkeit auch vermehrt für Transporttätigkeiten auf Baustellen 
eingesetzt. Bei diesen Einsätzen überwiegen die Fahr- und Transportprozesse 
nach AS 3. Aufgrund der vielseitigen Aufgaben auf einer Baustelle kommt es 
im realen Einsatz der Maschine zu kombinierten Einsatzprofilen, vgl. [75]. 
5.2 Belastungs- und Schädigungsanalyse 
Das Belastungs- und Schädigungspotential eines Betriebszustands (BZ) defi-
niert den geeigneten Einsatz eines belastungs- und schädigungsreduzierenden 
Assistenzsystems. Zur Identifikation von Zeitabschnitten mit einer hohen 
Komponentenbelastung dient die Analyse der in der Simulation auf Basis der 
Modelle aus Kapitel 6.3 ermittelten Komponentenschädigung des AS 1 ohne 
zusätzliche schädigungsreduzierende Assistenzsysteme. Abbildung 5.3 zeigt 
den Verlauf der Hub- und Kipppositionen der Hubkinematikzylinder (𝑙Hub und 
𝑙Kipp), den Spannungsverlauf der hochbelasteten Stellen der Schwinge (𝜎Sw‑La 
und 𝜎Sw‑Ul) und der Achsen (𝜎VA und 𝜎HA) und den über die Hydraulikpumpe 
kumulierten Verschleißabtrag pro Sekunde (?̇?V,KBK). Die unterteste Darstel-
lung visualisiert die relativen Schädigungsanteile 𝐷𝑖,𝑗
′  der Komponenten 𝑗 für 





 ( 5.1 ) 
Durch die Aufteilung eines Zyklus in Teilabschnitte kommt es bei der Rain-
flow-Signalanalyse1 zu Informationsverlusten. Bei zeitlich verkürzten Signa-
                                                                    
1  Die Rainflow-Signalanalyse dient zur Ermittlung schädigungsbestimmender Schwingzah-
len und -amplituden, vgl. Kapitel 4.3.4. 
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len können Amplituden an den Grenzen des analysierten Zeitabschnittes ma-
thematisch verkleinert werden. Eine zeitliche Segmentierung in infinitesimal 
viele Bereiche würde aufgrund dieser Amplitudenreduktion sogar in der 
Summe eine Schädigung von ∑ 𝐷𝑖,𝑗𝑗 = 0 ergeben. Der Informationsverlust wird 
hingenommen, da dieser bei allen Zuständen auftritt, die Analyse der Zustände 
vornehmlich zur Identifikation der schädigungsbestimmenden Zeitabschnitte 
dient und die Zeitabschnitte nicht infinitesimal klein gewählt werden.  
 
Abbildung 5.3: Potentialanalyse AS 1 
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Während der Zustände des Beladens (BL), der Transportfahrt (TF) und des 
Abladens (AL) unterliegen die Maschinenkomponenten einer erhöhten Belas-
tung. Die Schädigung während des Leerfahrens (LF) hat am Gesamtzyklus für 
die betrachteten Komponenten einen vergleichsweise geringen Anteil. 
Die schädigungsdominanteste Phase ist der Grabprozess während des BL-Zu-
stands. Neben der Belastung in der Schwinge verursachen die Kräfte, die auf 
das Hubgerüst wirken, kraftflussbedingt erhöhte Belastungen der Vorder- und 
Hinterachsen. Aufgrund der hohen Drücke während dieser Zeit erreicht der 
Verschleißabtrag in der KBK ebenfalls seine maximalen Werte. Die Kräfte des 
Grabprozesses sind prozessbedingt notwendig, um das Schüttgut aus dem 
Haufwerk zu lösen und in der Schaufel aufzunehmen. Eine erhöhte Belastung 
der betrachteten Komponenten kann daher nicht vermieden werden, sodass 
eine nennenswerte, assistenzsystembasierende Schädigungsreduktion für den 
Zustand BL nicht zu erwarten ist.  
Der auf den Grabvorgang folgende Fahrprozess (Zustand TF), bestehend aus 
Anfahr-, Fahr- und Bremsprozessen, zeigt nur für die Hydraulikpumpe des 
Fahrantriebes einen signifikanten Anteil an der Gesamtschädigung. Die 
Schwingungen in den Hub- und Kippsystemen sowie die Schwingungen in den 
Achsen werden aufgrund des eben-modellierten Untergrundes, vgl. Kapi-
tel 4.3, lediglich durch die Verzögerungs- und Beschleunigungsvorgänge der 
Maschine induziert.  
Der Abladeprozess (Zustand AL) ist neben dem Grabprozess der zweite belas-
tungsintensivste Zeitabschnitt für die betrachteten Komponenten. Beim Anhe-
ben und Absenken der Schaufel erfährt insbesondere das Schwingenlager er-
höhte Belastungen. Während des Auskippvorganges ist insbesondere die 
Schwinge-Umlenker (Sw-Ul) Anbindung hohen Belastungen ausgesetzt. Die 
wirkenden Kräfte in den Zylindern der Hubkinematik induzieren aufgrund des 
Kraftflusses Schwingungen, Belastungen und Schädigungen in den Maschi-
nenachsen. Beim Zustand AL ist der Einsatz von schädigungsreduzierenden 




Das Gegengewicht des Radladers, die Reifen, die Hubkinematik und die zu-
sätzliche Masse in der Schaufel bilden während der Fahrt ein schwingfähiges 
System. In AS 3 kommt es aufgrund des Überfahrprozesses der Schwerlastka-
belbrücke und der damit verbunden stoßartigen Anregung der Gesamtma-
schine zu einer verstärkten Schädigung der Maschinenachsen. Diese entspricht 
𝐷VA,AS 3/AS 1
′  = 3,6 % der Vorderachs- und 𝐷HA,AS 3/AS 1
′  = 35,2 % der Hinter-
achsschädigung verglichen zur auftretenden Schädigung bei AS 1. Der Anteil 
der Schwingenschädigung ist verglichen zu AS 1 aufgrund der ausbleibenden 
Grab- und Auskippprozesse vernachlässigbar klein. Die KBK-Schädigung ist 
mit 𝐷KBK,AS 3/AS 1
′  = 13,0 % ebenfalls vergleichsweise gering. Für das AS 3 
eignet sich daher insbesondere die Entwicklung eines schädigungsreduzieren-




In diesem Kapitel erfolgen die Beschreibungen der einzelnen Modultypen der 
schädigungsreduzierenden Assistenzsysteme und der zugrundeliegenden An-
sätze. Auf Basis der simulationsgestützten Analyse aus Kapitel 5 werden in 
Kapitel 6.1 Steuerungsmodule zur Schädigungsreduktion der Komponenten 
für belastungsintensive Betriebszustände entwickelt. In Kapitel 6.2 werden die 
für die Assistenzsysteme notwendigen Zustandsidentifikatoren eingeführt und 
anhand von Messdaten trainiert und validiert. Kapitel 6.3 stellt die Ansätze zur 
Rechenaufwandsreduktion bei der Abschätzung der Schädigung der ausge-
wählten Komponenten vor und prüft deren Güte durch einen Vergleich mit den 
in Kapitel 4.3.4 vorgestellten komplexen Schädigungs-Modellierungsansät-
zen.  
6.1 Steuerungsmodule 
Das Ziel der zu entwickelnden Steuerungsmodule ist es, dem durch diese Mo-
dule zu beeinflussenden Komponenten eine reduzierte Belastung aufzuprägen 
und damit die Schädigung zu verringern. Dabei soll dem System Radlader kein 
unkontrollierbares und maschinenuntypisches Verhalten aufgeprägt werden. 
Die Module sind als assistierende eingreifende Funktionen zu verstehen und 
müssen jederzeit einen übergeordneten Bedienereingriff zulassen. Für die Re-
duktion der Komponentenschädigung eignen sich je nach Komponente und BZ 
unterschiedliche Ansätze: 
• Eine Regelung auf Basis der linearen Regelungstechnik, mit auf den Be-
triebszustand (BZ) und den Maschinenbediener (MB) adaptierten Rege-
lungsparametern. Dem Regler stehen Messgrößen des aktuellen Zeitpunk-
tes und gegebenenfalls aus der nahen Vergangenheit zur Verfügung. 




• Um die Schädigung bei dynamischen Ereignissen zu reduzieren, wird der 
MB durch eine modellbasierte Vorsteuerung unterstützt. Modelle prädi-
zieren belastungs- und schädigungsbestimmende Ansteuerungen des Ma-
schinenbedieners und ermitteln geeignete Gegenmaßnahmen, die kumu-
lativ zum aktuellen Bedienerwunsch berücksichtigt werden. Dieser 
Ansatz wird im Folgenden als Regelungsansatz mit prädiktiver Vorsteue-
rung (RAPV) bezeichnet. 
• Als weiterer Ansatz wird ein selbstlernendes System durch den Einsatz 
einer Reinforcement-Learning (RL) Architektur diskutiert. Dieser Ansatz 
wird im Folgenden als selbstlernender Steuerungsansatz (SLSA) bezeich-
net. 
Zusätzlich sind Kombinationen dieser Ansätze möglich. 
6.1.1 Adaptiver-Linearer Regelungsansatz (ALRA) 
Im Rahmen dieser Arbeit wird bei einer Regelung von einem geschlossenen 
Regelkreis gesprochen. Dieser besteht aus einem Regelglied 𝐺R, der Strecke 
𝐺S, welche geregelt und damit beeinflusst werden soll, und einer Rückführung 
der Steuergröße 𝐻. Dem Regelglied wird die Abweichung der vom MB vor-
gegebenen Führungsgröße 𝑤𝑡  und der vom System zurückgemeldeten Füh-
rungsgröße 𝑞𝑗,𝑡 als Eingangssignal vorgegeben. Dieses errechnet ein Regelsig-
nal 𝑢R,𝑡, welches an das Stellglied der Strecke weitergegeben wird. Die 
entstehende Stellgröße wirkt auf die Strecke. Der Regler wird dabei durch ma-
thematische Beziehungen zwischen Ein- und Ausgangsgrößen definiert. Um 
die Anforderungen der Robustheit, Stabilität, Schnelligkeit und stationären 
Genauigkeit zu erreichen, müssen die Regelparameter dieser mathematischen 
Beziehungen passend zum Einsatzfall definiert werden. Zur Anpassung der 
Regelung auf individuelle Zustände im System können die Parameter des Reg-
lers adaptiv geändert werden. Ein Parameterschätzer 𝑃R ermittelt in Abhängig-
keit eines die Strecke beschreibenden Zustands Z𝑡 einen optimalen Regelungs-
parametersatz ?⃗⃗?. 𝑑𝑡 ist eine auf das System wirkende Störgröße.  



















Abbildung 6.1: ALRA – Adaptive Regelkreisstruktur 
Schädigungsverursachende Kraftschwingungen in der Hubgerüstschwinge tre-
ten neben dem Grabprozess insbesondere bei der Einleitung und dem Beenden 
einer Zylinderbewegung im Zustand AL auf. Auf Basis bediener- und zu-
standsoptimierter Reglerparameter können die Schwingungen mittels adapti-
ver-linearer Regelungsansätze reduziert werden. Eingegriffen wird über das 
Steuersignal 𝑢Hub‑Ctrl,𝑡 zur Einstellung des Hubventilvorsteuerdrucks 
𝑝Hub‑Ctrl,𝑡. Abbildung 6.2 zeigt die Adaption der adaptiven Regelkreisstruktur 
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Abbildung 6.2: ALRA – Architektur zur Schwingenschädigungsreduktion 
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In einem ersten Schritt wird die Hubzylinderkraft aus den auf die Zylinderflä-
chen wirkenden Drücken berechnet, Gleichung (6.1). 
𝐹Hub = 2 ∙ (𝐴AH,Hub,Ko ∙ 𝑝AH,Hub,Ko − 𝐴AH,Hub,St ∙ 𝑝AH,Hub,St) ( 6.1 ) 
Zur Ausübung der Arbeitstätigkeit werden prozessbedingt hohe Kräfte in den 
Zylindern benötigt. Ziel der Regelung ist, nicht die Kraft selbst sondern deren 
Schwingungsanteil zu reduzieren. Die Regelabweichung 𝐹Hub,𝑡
∗  ist daher die 
zeitabhängige Kraftamplitude um den momentanen Mittelwert. Zur Bestim-
mung dieser Regelabweichung wird das Kraftsignal mit einem Hochpassfilter 
erster Ordnung gefiltert. Der Filter dämpft dabei die Frequenzen unterhalb der 
Grenzfrequenz 𝑓HP mit 𝑓HP = 1/ HP um mehr als drei Dezibel. Das Kraftsig-
nal wird so um seinen quasi-konstanten Mittelwert bereinigt. 
Der nachfolgende Proportional(P)-Regler in Form eines Proportional-Terms 
kompensiert die Regelabweichung 𝐹Hub,𝑡
∗ . Der Ausgang des Reglers 𝑢R,𝑡 wird 
mit der Bedienervorgabe 𝑢MB,𝑡 akkumuliert, Gleichung (6.2). Das Ergebnis der 
Akkumulation 𝑢Hub‑Ctrl,𝑡 dient zur Ansteuerung des Ventils, wodurch ein Be-
wegungsvorgang des Hubzylinders, der Schwinge und der weiteren Bauteile 
der kinematischen Kette initiiert werden. Die Bewegung wird durch die Vor-
gabe des MB dominiert, der Regleranteil 𝑢R,𝑡 dient lediglich zum Ausgleich 
der Schwingungen und nimmt deshalb einen kleineren Anteil ein. 
𝑢Hub‑Ctrl,𝑡 = 𝑢R,𝑡 + 𝑢MB,𝑡 = 𝐾P ∙ 𝐹Hub,𝑡
∗ + 𝑢MB,𝑡  ( 6.2 ) 
Für eine ganzheitliche Optimierung der Schädigungsreduktion erweisen sich 
für einzelne Systemzustände unterschiedliche Regelungs- und Filterparameter 
𝐾P und  HP als günstig. Der hierfür notwendige Parameterschätzer, der wäh-
rend der Regelung auf Basis ihm zur Verfügung stehender Eingangsgrößen die 
Regelparameter schätzt, ist ein Kernelement des Ansatzes und sorgt für die 
dem Ansatz namensgebende Adaptivität.  
Die variablen Werte der Parameter des Hochpasses  HP und des Proportional-




• Zylinderausfahrhübe 𝑙Hub und 𝑙Kipp 
• Schüttgutmasse in der Schaufel 𝑚PL 
• Bedienercharakteristiken bei der Ansteuerung 
Die schädigungsoptimalen Parametersätze werden in einem dreistufigen Opti-
mierungsprozess ermittelt. Im ersten Schritt werden für stoßartige Hub- und 
Senkvorgänge mittels einer grob aufgelösten vollfaktoriellen Parameterstudie 
zugehörige Größen für die Parameter 𝐾P und  HP erprobt. Die dabei zu mini-
mierende Zielfunktion ist die kumulierte Schädigung der Lager- und Kraftum-
lenkeranbindung der Radladerschwinge (Sw-La und Sw-Ul), vgl. Kapitel 
4.3.4.1. Mit den Informationen aus der SZE, vgl. Kapitel 6.2.6, wird im An-
schluss mittels der linearen Regression ein rechnerischer Zusammenhang der 
Eigenfrequenz des Hubzylindersystems 𝑓0,Hub, der voroptimierten Parameters-
ätze der Regelgröße 𝐾P und der Hubzylinderausfahrlänge 𝑙Hub ermittelt, Glei-
chung (6.3). 
𝐾P = 𝑘0 + 𝑘1 ∙ 𝑙Hub + 𝑘2 ∙ 𝑓0,Hub ( 6.3 ) 
Ein weiterer Zusammenhang wird zwischen der Eigenfrequenz 𝑓0,Hub und  HP 
ermittelt, Gleichung (6.4). 
 HP = 𝑘3 + 𝑘4 ∙
1
𝑓0,Hub
 ( 6.4 ) 
Die Parameter der Gleichungen (6.3) und (6.4) können dem Anhang, vgl. Ta-
belle A.2, entnommen werden.  
Im nachfolgenden zweiten Schritt werden für alle Zylinderausfahrlängen und 
Schüttgutmassen voroptimierte Wertekombinationen der Parameter  HP und 
𝐾P bestimmt. 
Im dritten Schritt werden durch den Ansatz der Partikelschwarmoptimierung 
[104] lokale Regleroptimierungen im Bereich der idealen Parametersätze 
durchgeführt und neue Parameter ermittelt (?̂?0, ?̂?1, ?̂?2). Hierbei können ver-
schiedene Bedienercharakteristiken durch eigene Optimierungsdurchläufe be-
rücksichtigt werden.  
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Die Steuerung ist lediglich für die Hub- und Senkvorgänge während des BZ 
des Abladens (AL) sinnvoll. Zu den anderen Zuständen wird daher der Regler 
deaktiviert, Gleichung (6.5). 
𝑢R,𝑡 = {
(?̂?0 + ?̂?1 ∙ 𝑙Hub + ?̂?2 ∙ 𝑓0,Hub) ∙ 𝐹Hub,𝑡
∗ für BZ = AL                  
0 für BZ ∈ {BL; TF;  LF}
  ( 6.5 ) 
Um die Parameter in Abhängigkeit des aktuellen BZ, der Eigenfrequenz des 
Hubzylindersystems und des aktuellen MB auszuwählen, müssen diese Grö-
ßen dem Steuerungsmodul durch die Identifikationsmodule (BZE, MBE, SME 
und SZE) bekannt sein. 
Die Steuerelemente der verbleibenden Aktoren werden ausschließlich vom 
MB beeinflusst. 
6.1.2 Regelungsansatz mit prädiktiver Vorsteuerung 
(RAPV)  
Um die Schäden in der Schwinge weiter zu reduzieren, wird ein vorausschau-
endes Steuerungsmodul für den Zustand AL entwickelt. Dabei werden zukünf-
tige Größen im aktuellen Zustand insofern berücksichtigt, dass Belastungsspit-
zen von Grund auf, das heißt bevor diese erst entstehen können, reduziert 
werden. Eingegriffen wird über das Steuersignal 𝑢Hub‑Ctrl,𝑡 zur Einstellung des 
Hubventilvorsteuerdrucks 𝑝Hub‑Ctrl,𝑡. 
Das Verfahren orientiert sich an den grundlegenden Ansätzen der modellba-
sierten prädiktiven Regelung (MPR) und des Conditional Feedback Controls 
(CFC), stellt aber ein in der Forschung mobiler Arbeitsmaschinen neuartiges 
Verfahren dar. 
Den Kern des MPR-Ansatzes bildet ein zeitdiskretes dynamisches Modell ei-
nes zu regelnden Systems. Das Modell ist in der Lage, die zukünftigen Zu-
stände des Systems 𝑠𝑡 in Abhängigkeit von Aktionen 𝑎𝑡 rechnerisch zu appro-
ximieren. Übergeordnetes Ziel ist dabei die Identifikation von Aktionswerten, 
für welche für einen in der Zukunft liegenden Zeitpunkt oder für ein Zeitinter-
vall ein optimales Systemverhalten erreicht wird. Optimale Systemzustände 
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werden mittels einer Gütefunktion ermittelt. Zur Erreichung dieser Zustände 
wird eine optimale Aktionsfolge für den zukünftigen Zeitpunkt bestimmt, vgl. 
Abbildung 6.3. [105] 
 
Abbildung 6.3: RAPV – MPR-Ansatz nach [105] 
Die Aktionsfolge wird mittels diverser Optimierungsalgorithmen ermittelt. Die 
Optimierung im nächsten Zeitschritt wird mit dem dann vorliegenden Prozess-
zustand durchgeführt. Diese Signalrückkopplung schließt den Regelkreis. 
[105] 
Der MPR-Ansatz ist aus der Prozessindustrie heraus entstanden, findet aber 
seine wissenschaftliche Anwendung beispielsweise in der Ermittlung von 
energieoptimalen Betriebsstrategien mobiler Arbeitsmaschinen [65]. Der hohe 
Berechnungsaufwand zur Ermittlung einer Bauteilschädigung sowie die Ab-
hängigkeit einer Komponentenschädigung von einer zeitlichen Abfolge von 
Belastungen und nicht lediglich einer temporären Belastung führen dazu, dass 
der MPR-Ansatz für eine schädigungsreduzierende Betriebsstrategie nur 
schwer umsetzbar ist. Der zugrunde gelegte Ansatz der modellbasierten Prä-
diktion von zukünftigen Systemgrößen wird dennoch aufgegriffen und mit ei-
nem CFC-Ansatz kombiniert.  
Ein einfacher Aufbau eines CFC-Systems ist ein Regelkreis mit Vorsteuerung, 
vgl. Abbildung 6.4. Die Stellgröße setzt sich aus einem Anteil der Vorsteue-
















zum Ausgleich von Störungen und Modellunbestimmtheiten, während die 
Vorsteuerung 𝐴 das Führungsverhalten einstellt [106]. Die Rückführung 𝐻 be-
schreibt die sensorische Umwandlung des Ausgangs des Systems. Die Stör-















Abbildung 6.4: RAPV – Regelkreis mit Vorsteuerung nach [106] 
Im vorliegenden System wirkt der MB als Regler, der eine zeit- und ortsab-
hängige Trajektorie einregelt. Die Trajektorie ergibt sich aus der Arbeitsauf-
gabe sowie dem Verhalten eines MB, welches auf den individuellen Erfahrun-
gen mit der Arbeitsaufgabe, der Maschine und der aktuellen Umgebung 
basiert. Die häufige Wiederholung der Arbeitsaufgabe und der damit einher-
gehende Erfahrungs- und Lernprozess reduziert die Streuungen in der Trajek-
torienplanung. Es kann somit von einer gesteigerten Reproduzierbarkeit ge-
sprochen werden. 
Der Radlader und dessen Umgebung bilden die Strecke 𝐺S des Regelkreises. 
Die Störgrößen 𝑑𝑡 sind variierende Umgebungsgrößen (u.a. Bodenunebenhei-
ten und inhomogene Materialeigenschaften) sowie den MB beeinflussende 
Größen (u.a. Wahrnehmung aufgrund sich ändernder Sichtverhältnisse). Die 
Rückführung 𝐻 erfolgt über die Sinne des MB.  
Die Vorsteuerung 𝐴 dient zur Einstellung des Führungsverhaltens beim Ab-
fahren der Solltrajektorie. Im regelungstechnisch optimalen Fall ist der Aus-
gang der Vorsteuerung jene Stellgröße 𝑢V,𝑡, die dem System das Folgen der 
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Solltrajektorie mit dem Ziel einer Schädigungsreduktion aufprägt. Der MB ist 
lediglich zum Ausgleich der Störgrößen Teil des Regelkreises. Da der MB mit-
tels seiner Vorgaben 𝑢MB,𝑡 stets die Kontrolle über die Maschine und deren 
dynamischen Prozesse fordert, ist eine derartige Vorsteuerung im klassischen 
regelungstechnischen Sinn nicht zielführend. Vielmehr hat die Vorsteuerung 
die Aufgabe, die Bedienervorgaben so zu adaptieren, dass ein schädigungsre-
duzierendes Verhalten für die Komponenten resultiert und sich dennoch das 
gewünschte Systemverhalten beispielsweise in Form von Maschinenge-
schwindigkeiten und Zylinderbewegungen einstellt. Dies erfolgt durch eine 
Prädiktion von Bedienergrößen, vgl. Kapitel 6.2.4. Wenn dem System in un-
mittelbarer Zukunft (<1,5 s) eine dynamische Bedienereingabe bevorsteht und 
diese eindeutig prädiziert wird, kann durch eine Adaption der Stellgröße die 
Dynamik einer schädigungsbeeinflussenden Aktion reduziert werden. Zylin-
derbewegungen und -beschleunigungen können beispielsweise frühzeitig ge-
zielt eingeleitet und gestoppt werden. Eine Joystick-induzierte Zylinderbewe-
gung korrespondiert mit dem Bedienersignal selbst, eine Zylinder-
beschleunigung mit der Änderung des Bedienersignals. Eine Reduktion des 
Vorsteuersignalgradienten hat eine Reduktion der Beschleunigung der beweg-
ten Massen zur Folge. In den überwiegenden Fällen resultiert hieraus eine Re-
duktion der auf die Komponenten wirkenden Belastungen. 
Das Hubventilvorsteuersignal des MB wird kumulativ mit der Prädiktion des 
selbigen Signals überlagert. Hierzu wird das zum Zeitpunkt 𝑡 für den Zeitpunkt 
𝑡 + 𝑡Präd prädizierte Bedienersignal ?̃?MB,𝑡+𝑡Präd mit der zum aktuellen Zeit-
punkt 𝑡 vorliegenden Bedienervorgabe 𝑢MB,𝑡 differentiell verglichen, Glei-
chung (6.6).  
𝑒 MB,𝑡 = ?̃?MB,𝑡+𝑡Präd − 𝑢MB,𝑡  ( 6.6 ) 
Die Differenz der beiden Signale 𝑒 MB,𝑡 ist eine Information über potentielle 
zukünftige Änderungen der Bedienereingabe. Vor der Kumulation mit der mo-
mentanen Eingabe des MB wird das Prädiktionssignal in Form eines P-Reglers 
durch die Multiplikation mit einem Verstärkungsfaktor K < 1 in seiner Stärke 
reduziert, Gleichung (6.7). Eine Reduktion der Gradienten des Bedienersignals 
ist die Folge.  
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𝑢Hub−Ctrl,𝑡 = 𝑢R,𝑡 + 𝑢MB,𝑡 = 𝐾P ∙ 𝑒 MB,𝑡 + 𝑢MB,𝑡 
                     = 𝐾P ∙ (?̃?MB,𝑡+𝑡Präd − 𝑢MB,𝑡) + 𝑢MB,𝑡 
( 6.7 ) 


























































Einzelnes Sensor- oder Steuerungssignal
Zusammenfassung einzelner Sensorsignale
 
Abbildung 6.5: RAPV – Architektur zur Schwingenschädigungsreduktion 
Sofern keine zukünftige Änderung der Bedienereingabe zu erwarten ist, haben 
die Prädiktion und die Bedienereingabe den gleichen Wert. Der Ausgang des 
Vorsteuerungsmoduls ist in diesem Fall null und hat keine Auswirkungen auf 
das System, vgl. Abbildung 6.6 links. 
Bei großen Abweichungen in den Vorgaben des MB und des Prädiktionsmo-
duls wird die Ausgabe der Vorsteuerung betragsmäßig reduziert. Bei entge-
gengesetzten Vorzeichen, beispielsweise auftretend bei der Initiierung eines 
Hubprozesses des MB bei gleichzeitiger Prädiktion eines Senkprozesses, wird 
die Ausgabe der Vorsteuerung sogar deaktiviert, vgl. Abbildung 6.6 rechts. 
Während eines solchen Zustands ist die Wahrscheinlichkeit einer vom MB 
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nicht tolerierten Systemreaktion sehr hoch. Mögliche Ursachen für das Eintre-
ten eines solchen Zustands können eine fehlerhafte Prädiktion des Bediener-
signals oder im Vorzeichen hochfrequente alternierende Vorgabesignale zum 
Erreichen gesonderter Maschinenzustände sein. Zu diesen Zuständen gehören 
beispielsweise Schüttelprozesse, bei denen je nach Frequenz der Bedienervor-
gaben und dem jeweiligen Prädiktionshorizont entgegengesetzte Signalen auf-
treten können. Diese Schüttelprozesse werden bewusst und aktiv vom MB für 
Materiallöseprozesse eingeleitet und sind prozessrelevant. Für eine hohe Pro-
zessproduktivität sollten sie daher nicht eliminiert werden. 
 
Abbildung 6.6: RAPV – Differentieller Vergleich der Prädiktion 
Zur Kompensation von möglichen Prädiktionsfehlern wird ein Ersatzprädiktor 
eingeführt. Dieser wird aus der Kumulation der Prädiktionsmodulausgänge mit 
zeitlich äquidistanten Prädiktionshorizonten (𝑡Präd=(0,5 s ; 1,0 s ; 1,5 s)) und 
horizontspezifischen Verstärkungsfaktoren 𝐾P,𝑖 berechnet, vgl. Abbildung 6.7. 
Für die 𝐾P,𝑖 gilt 𝐾P,1 > 𝐾P,2 > 𝐾P,3, sodass auf unmittelbar bevorstehende Er-
eignisse die Steuerung stärker reagiert als auf Ereignisse, die in weiterer Zu-
kunft liegen. Weiter in der Zukunft liegende Ereignisse werden nur bei einer 
signifikanten Differenz berücksichtigt. Die Parameterwerte können dem An-























Abbildung 6.7: RAPV – Kumulation verschiedener Prädiktionshorizonte 
Die Steuerung ist lediglich für die Hub- und Senkvorgänge des BZ des Abla-
dens (AL) sinnvoll. Zu den Zeitpunkten der anderen Zustände wird der Regler 
deaktiviert, Gleichung (6.8). 
?⃗⃗?P = {
(KP,1 ;  KP,2 ;  KP,3), 𝐾P,1 > 𝐾P,2 > 𝐾P,3 für BZ = AL                 
(0 ; 0 ; 0)                                                      für BZ ∈ {BL; TF; LF}
  ( 6.8 ) 
Daher ist eine Kenntnis über den aktuellen BZ über eine BZE notwendig. Die 
zukünftigen Bedienersignale müssen dem Steuerungsansatz durch bedienerin-
dividuelle Prädiktionsmodule (SGP) zur Verfügung stehen. Eine Identifikation 
des Maschinenbedieners (MBE) muss daher der Prädiktion vorausgehen. 
Generell ist ebenfalls ein Eingriff in die Kippsektion der Arbeitsfunktion mög-
lich. Belastungsintensive und mit einer Ansteuerung verbundene Zustände 
sind der Grabprozess und der Auskippvorgang mit anschließender Schüttelbe-
wegung. Beides sind notwendige Teilprozesse, welche die Qualität und Pro-
duktivität maßgeblich beeinflussen. Für die entsprechende Stellgröße 𝑝Kipp,Ctrl 
wird ein Eingriff daher nicht weiterverfolgt, sodass diese ausschließlich vom 
MB beeinflusst wird. 
6.1.3 Selbstlernender Steuerungsansatz (SLSA) 
Zur Reduktion der Achslasten in AS 3 wird das Hubgerüst einschließlich sei-
ner Massenpunkte während der Fahrprozesse so zur Bewegung angeregt, dass 
die Einleitung der Kräfte der Hydraulikzylinder und Lagerpunkte in den Vor-
derwagen der Maschine zu einer Reduktion der Achsschwingungen führt. Die 
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Bewegung des Hubgerüsts wird über das Steuersignal 𝑢Hub‑Ctrl,𝑡 zur Einstel-
lung des Hubventilvorsteuerdrucks 𝑝Hub‑Ctrl,𝑡 initiiert.  
Das Steuerungsmodul wird in diesem Fall durch einen Reinforcement-Learn-
ing (RL) Ansatz analog zu [9] umgesetzt. RL ist eine maschinelle, selbstregu-
lierende Lernmethode, die durch Interaktion mit der Umgebung eigenständig 
und ohne Kontrolle von außen lernt. Mittels „Versuch und Irrtum“ (engl. Trial 
and Error) erlernt das Regelsystem für eine gegebene Aufgabe ein optimales 
Verhalten. Ansatzkennzeichnend sind die zwei Hauptelemente Umgebung und 
Agent. Die Aufgabe des lernenden und entscheidenden Agenten ist es, mit der 
Umgebung eigenständig zu interagieren. Bei dem Lernprozess werden dafür 
immer wieder Trainingsläufe nach einem ähnlichen Trainingsszenario durch-
geführt. Bei jedem Durchlauf kann der Agent verschiedene Handlungsstrate-
gien testen. Die Umgebung wirkt über die Belohnung 𝑟𝑡 bezüglich seiner Ak-
tionen 𝑎𝑡 auf den Agenten ein. Abbildung 6.8 zeigt die Interaktion zwischen 













Abbildung 6.8: SLSA – RL-Lernprozess 
Ein RL-System stellt einen Markov-Entscheidungsprozess dar. Für jeden Zeit-
schritt 𝑡 befindet sich das System einschließlich des Agenten in einem Zustand 
𝑠𝑡 aus einer endlichen Menge von möglichen Zuständen 𝑺(𝑠𝑡 ∈ 𝑺). Diese wer-
den durch definierte Eingangsgrößen beschrieben und zugeordnet. Entspre-
chend dem aktuellen Zustand 𝑠𝑡 wählt der Agent eine Aktion 𝑎𝑡 aus dem end-
lich diskretisierten Aktionsraum 𝑨(𝑎𝑡 ∈ 𝑨) unter Berücksichtigung einer 
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Zustands-Aktions-Bewertungsfunktion 𝑄(𝑠, 𝑎) aus. Für die Aktion 𝑎𝑡 erhält 
der Agent zum nächsten Zeitschritt 𝑡+1 eine Belohnung 𝑟𝑡+1 von der Umge-
bung. Zum Zeitpunkt 𝑡+1 hat das System als Folge der gewählten Aktion 𝑎𝑡 
den Zustand 𝑠𝑡+1. [107]  
Die Umgebung setzt sich aus dem System Radlader, seiner Umwelt und der 
Belohnungsfunktion zusammen. Der Aktionsraum 𝑨(𝑠𝑡) zur Ansteuerung der 
Hubventilsektion wird über das zugehörige diskretisierte Steuersignal 
Δ𝑝Hub‑Ctrl,𝑡 aufgespannt. 
Der Zustand 𝑠𝑡  wird durch die drei Variablen Ansteuersignal der Hubventil-
sektion Δ𝑝Hub‑Ctrl,𝑡, um ihren Mittelwert befreite Hubzylinderkraft 𝐹Hub,𝑡
∗  und 
Hubzylinderausfahrhub 𝑙Hub,𝑡 bestimmt, Gleichung (6.9). 
𝑠𝑡 = (𝑠1,𝑡;  𝑠2,𝑡  ;  𝑠3,𝑡) = (Δ𝑝Hub‑Ctrl,𝑡 ;  𝐹Hub,𝑡 
∗ ;  𝑙Hub,𝑡)  ( 6.9 ) 
Für die Berechnung von 𝐹Hub,𝑡
∗ , wird 𝐹Hub,𝑡 durch ein Hochpassfilter erster 
Ordnung gefiltert. Während der Fahrprozesse führt ein Kontakt der Schaufel 
mit dem Boden oder ein zu hohes Anheben der Schaufel zu Störungen im Be-
trieb des Radladers. Eine zu starke Positionsänderung von der Sollposition 
muss daher verhindert werden. Diese Information steht dem Steuerungssystem 
über den gemessenen Zylinderausfahrhub 𝑙Hub,𝑡  zur Verfügung.  
Ziel des Trainingsprozesses ist es, dem Agenten zu vermitteln, wie seine Ak-
tion auf die Belastung und Schädigung der Maschinenkomponenten wirkt. Der 
Agent ist bestrebt, die Summe aller erhaltenen Belohnungen zu maximieren 
und die Summe aller Bestrafungen (negative Belohnungen) zu minimieren. 
Die Belohnung gibt an, wie positiv oder negativ die Umgebung die gewählte 
Aktion des Agenten bewertet. So führt das Feedback der Umgebung den Agen-
ten zu Aktionen, die als positiv bewertet werden.   
Die Bewertung erfolgt durch die Ergebnisse der Achsschadensakkumulation 
über einen Trainingszyklus. Die Ergebnisse werden mit denen eines unge-
dämpften Systems verglichen. Dabei werden vier verschiedene Fälle unter-
schieden. Der Agent erhält die maximale Bestrafung, wenn ein Abbruchkrite-
rium verletzt wird. Das Abbruchkriterium ist dann erreicht, wenn der Agent 
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einen geforderten Bereich der Schaufelposition relativ zum Boden verlässt. 
Die zweithöchste Strafe wird bei einer Erhöhung der Vorder- und Hinterachs-
schädigung vergeben. Verringert der Agent lediglich auf einer Achse seine 
Schädigung erhält er eine geringere Strafe. Eine positive Belohnung erhält der 
Agent, wenn die Schadenswerte beider Achsen verbessert werden. Zusätzlich 
zu den großen Belohnungen wurde eine kleine positive Belohnung für jede 
Aktionswahl eingeführt, die nicht gegen das Abbruchkriterium verstößt. Die 
Belohnungen werden in der Zustands-Aktions-Bewertungsfunktion 𝑄(𝑠, 𝑎) 
gespeichert.  
Der Agent wird durch einen Q-Learning-Algorithmus [107] trainiert. Es han-
delt sich dabei um einen modellfreien Off-Policy-Algorithmus, der auf dem 
Temporal-Difference-Learning basiert. Der Agent beobachtet dabei den Zu-
stand 𝑠𝑡 und wählt damit seine nächste Aktion 𝑎𝑡 aus, die nach der Zustands-
Aktions-Bewertungsfunktion 𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) die profitabelste ist. Die erhaltene Be-
lohnung 𝑟𝑡 und der folgende Zustand 𝑠𝑡 werden zur Aktualisierung der Zu-
stands-Aktions-Bewertungsfunktion 𝑄(𝑠, 𝑎) verwendet.  
Zu Beginn des Trainings weiß der Steuerungsagent nicht, welche Aktion zu 
einer großen Belohnung führt. Der Agent muss daher während der Lernphase 
für alle auftretenden Zustände nahezu alle Aktionen durchführen. Für den 
Lernprozess wird die Decreasing- -Strategie umgesetzt. Der Wert  bestimmt, 
ob der Agent eine erkundende Aktion durch die Wahl einer zufälligen Aktion 
oder einer profitablen Aktion, die er bereits kennt, auswählt. Bei  = 0 ist der 
Agent gierig und führt ausschließlich profitable Aktionen (arg max
𝑎
𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎)) 
durch. Für  = 1 wird immer eine zufällige Aktion 𝑎𝑡 ∈ 𝑨 durchgeführt und 
der Agent erkundet so die Umgebung. Als Startwert wird  = 0,9 gesetzt. Mit-
tels der Decreasing- -Strategie sinkt das Lernverhalten mit zunehmender An-
zahl an Trainingsläufen und konvergiert gegen 0. Zu diesem Zeitpunkt nutzt 
der Agent nur noch sein Wissen und kann die Summe der Belohnungen maxi-
mieren. [107; 108] 
Nach erfolgtem Training stellt die Steuerung nach der Aktionswertfunktion ei-
nen heuristischen Ansatz dar. Mit der Zustands-Aktions-Bewertungsfunktion 
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𝑄(𝑠, 𝑎) erfolgt die Auswahl der optimalen Aktion 𝑎𝑡 für den Zustand 𝑠𝑡, Glei-
chung (6.10). 
𝑢R,𝑡 =̂ a𝑡 = arg max
𝑎
𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎)  ( 6.10 ) 
Dieser Ausgang 𝑢R,𝑡 wird mit den aktuellen Bedienereingaben 𝑢MB,𝑡 zur An-
steuerung der Hubsektion akkumuliert, Gleichung (6.11). 
𝑢Hub‑Ctrl,𝑡 = 𝑢MB,𝑡 + arg max
𝑎
𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎)  ( 6.11 ) 
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Abbildung 6.9: SLSA – Architektur zur Maschinenachsenschädigungsreduktion  
Die Intensität der Achslastschwingungen während der Fahrprozesse ist mit 
voller Schaufel signifikant höher als mit einer leeren Schaufel. Daher wird die 
Steuerung lediglich im Zustand mit gefüllter Schaufel (BZ TF) aktiviert, Glei-






𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) für BZ = TF                     
0 für BZ ∈ {BL ;  AL ;  LF}
  ( 6.12 ) 
Um die Steuerung in Abhängigkeit des aktuellen BZ, des aktuellen MB und 
der aufgenommenen Schüttgutmasse zu aktivieren, müssen diese Größen dem 
Steuerungsmodul durch die Identifikationsmodule (BZE, MBE und SME) be-
kannt sein. 
Das SLSA ist in der Lage, auch während der Anwendung ständig weiter zu 
lernen. Der Umgebung muss es hierfür über das Trainingsszenario hinaus mög-
lich sein, einzelne Aktionen und aufeinanderfolgende Aktionen hinsichtlich 
ihrer Güte zu bewerten. Dieser kontinuierliche Lernprozess wird in der vorlie-
genden Arbeit nicht weiterverfolgt. 
6.1.4 Kombinierter Ansatz 
Lineare Regelungssysteme weisen den Vorteil einer hohen Stabilität auf. 
Selbstlernende Ansätze haben aufgrund ihrer Lernfähigkeit den Vorteil, sich 
auf ändernde Systemeigenschaften einstellen zu können. Für die Kombination 
beider Vorteile wird der ALRA mit dem SLSA kombiniert. Betrachtet wird 
erneut das AS 3. 
Der ALRA setzt sich aus einem kraftreduzierenden P-Regler und einem 
hubpositionsregelnden Proportional-Integral(PI)-Regler zusammen. Ein-
gangsgröße des kraftreduzierenden P-Reglers ist die Vorderachskraft 𝐹VA, be-
rechnet aus der Summe der Einzelradkräfte 𝐹Rad,VA,𝑖 mit 𝑖 ∈ {links ; rechts}. 
Die durch einen Hochpassfilter um den Mittelwert bereinigte Vorderachskraft 
𝐹VA
∗  dient als Regelabweichung. Um die vom MB vorgegebene Ausfahrlänge 
des Hubzylinders beizubehalten, wird das aktuelle Hubniveau des Hubzylin-
ders 𝑙Hub,𝑡 mit dem Wert zum Zeitpunkt der Aktivierung der Steuerung vergli-
chen (Δ𝑙Hub,𝑡=𝑙Hub,Soll-𝑙Hub,𝑡). Die Proportional- und Integralterme des PI-
Reglers dienen dazu, die Kolbenposition entsprechend des Sollwertes zu hal-
ten. Der Ausgang des ALRA-Reglers 𝑢R,PPI,𝑡 ist die Summe der Proportional- 
(𝐾P,1, 𝐾P,2) und Integralanteile (𝐾P,3) der beiden Regler, Gleichung (6.13).  
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𝑢R,PPI,𝑡 = 𝐾P,1 ∙ 𝐹VA,𝑡
∗ + 𝐾P,2 ∙ Δ𝑙Hub,𝑡 + 𝐾P,3∫ Δ𝑙Hub,𝑡𝑑 
𝑡
0
 ( 6.13 ) 
Die Parameter 𝐾P,1, 𝐾P,2 und 𝐾P,3 wurden durch eine vollfaktorielle Paramet-
rierung beim mehrmaligen Durchlaufen des Trainingsszenarios bestimmt, vgl. 
Tabelle A.3 im Anhang.  
Der SLSA-Ansatz wird als paralleler Regler zur ALRA-Architektur imple-
mentiert, Gleichung (6.14). 
𝑢R,𝑡 = 𝑢R,PPI,𝑡 + 𝑢R,RL,𝑡 = 𝑢R,PPI,𝑡 + arg max
𝑎
𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) ( 6.14 ) 
Der SLSA-Anteil des Gesamtansatzes kann durch kleine Signalimpulse etwa-
ige Systemnichtlinearitäten berücksichtigen. Das Training der Aktionswert-
funktion 𝑄(𝑠, 𝑎) erfolgt im kombinierten Gesamtansatz analog zu Kapi-
tel 6.1.3 nach erfolgter Parameterermittlung der Faktoren 𝐾P,1, 𝐾P,2 und 𝐾P,3. 
Dieser Ausgang 𝑢R,𝑡 wird mit den aktuellen Bedienereingaben 𝑢MB,𝑡 zur An-
steuerung der Hubsektion akkumuliert, Gleichung (6.15). 
𝑢Hub‑Ctrl,𝑡 = 𝑢MB,𝑡 + 𝑢R,PPI,𝑡 + arg max
𝑎
𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎)  ( 6.15 ) 
Da die Intensität der Achslastschwingungen während der Fahrprozesse mit 
voller Schaufel signifikant höher als mit einer leeren Schaufel ist, wird die 
Steuerung lediglich im Zustand mit gefüllter Schaufel (BZ VF) aktiviert, Glei-
chung (6.16).  
𝑢R,𝑡 = {
𝑢R,PPI,𝑡 + 𝑢R,RL,𝑡 für BZ = TF                     
0 für BZ ∈ {BL ;  AL ;  LF}
  ( 6.16 ) 
Um die Steuerung in Abhängigkeit des aktuellen BZ, des aktuellen MB, der 
Eigenfrequenz des Hubzylindersystems und der aufgenommenen Schüttgut-
masse zu aktivieren, müssen diese Größen dem Steuerungsmodul durch die 
Identifikationsmodule (BZE, MBE, SZE und SME) bekannt sein. 




Abbildung 6.10: SLSA-ALRA – Architektur zur Maschinenachsenschädigungsreduktion 
6.2 Identifikationsmodule 
Jedem der Steuerungsmodule aus Kapitel 6.1 müssen unterschiedliche Infor-
mationen über den aktuellen Betriebszustand der Maschine (BZ), den Maschi-
nenbediener (MB), die momentane Schüttgutmasse (SM), den aktuellen 
Schwingungszustand (SZ) und zukünftige Systemgrößen (SG) vorliegen. Die 
Wahl der zu erkennenden oder zu prädizierenden Größe wird durch das ausge-
wählte Steuerungsmodul bestimmt. 




























































Tabelle 6.1: Identifikationsmodule 
Steuerungsmodul BZE MBE SGP SME SZE 
ALRA x x  x x 
RAPV x x x   
SLSA x x  x  
Kombinierter Ansatz x x  x x 
Kapitel 6.2.1 liefert die notwendigen Grundlagen für eine Entwicklung dieser 
Identifikationsmodule. Im Anschluss werden in den Kapiteln 6.2.2 bis 6.2.6 
die einzelnen Erkennungs- und Prädiktionsmodule vorgestellt.  
6.2.1 Grundlagen der Identifikation 
Die nachfolgenden Zustandserkennungen nutzen mitunter unterschiedliche 
Verfahren aus dem Fachbereich des Machine Learnings (ML). ML-Verfahren 
haben die Aufgabe, Muster in Datensätzen zu erkennen. Gegenüber funktions-
basierten Ansätzen haben diese den Vorteil, dass die mathematischen Zusam-
menhänge der Muster dem Ersteller nicht bekannt sein müssen.  
Für die nachfolgende Beschreibung der einzelnen Verfahren werden die we-
sentlichen Begriffe nach Tabelle 6.2 eingeführt.  
Tabelle 6.2: Begriffsdefinition zur Beschreibung der Identifikationsmodule 
Begriff Definition 
Beobachtung Eine Beobachtung entspricht den Messwerten zu einem 
Zeitpunkt. 
Prädiktor Ein Prädiktor ist eine Eingangsvariable eines Modells 
zur Vorhersage eines Attributs.  
Attribut Ein Attribut ist die mittels eines Modells zu erkennende 
oder zu prädizierende Größe. 
Modell Das Modell liefert auf Basis des Lernprozesses das zu 




Algorithmus Der Algorithmus beschreibt die Prozedur für den Lern-
prozess eines Modells. 
Hyperparameter Hyperparameter sind eigenschaftsbestimmende Parame-
ter des Algorithmus und des Modells. 
Die Entwicklung eines Identifikationsmoduls erfolgt in drei Teilschritten: 
• Algorithmenauswahl für das Identifikationsmodul 
• Auswahl und Aufbereitung der Prädiktoren 
• Bewertung des Identifikationsmoduls 
6.2.1.1 Algorithmenauswahl für das Identifikationsmodul 
Abhängig von dem Einsatzfall und dem Attribut werden unterschiedliche An-
forderungen an das Training eines ML-basierten Identifikationsmoduls ge-
stellt. Die in dieser Arbeit wesentlichen Aspekte sind: 
• Aufgabentyp  
Bei den ML-Modellen wird zwischen Klassifikations- (KA) und Regres-
sionsaufgaben (RA) unterschieden. Bei einer KA werden Datenpunkte ka-
tegorischen Attributwerten, den sogenannten Klassen, zugeordnet. Bei ei-
ner RA erfolgt eine Ausgabe in Form eines numerischen Attributwertes. 
• Datengrundlage  
Durch den häufigen Wechsel der MBs liegt für einzelne MBs nur eine 
begrenzte Anzahl an Messdatenpunkten vor. Wechselnde Arbeitsszena-
rien und eine Steigerung der Bedienerqualifikation während der Maschi-
nenbedienung können dazu führen, dass weit in der Vergangenheit zu-
rückliegende Messdaten aufgrund einer Anpassung des Bedienverhaltens 
nur bedingt für das Training eines Modells geeignet sind. Algorithmen für 
bedienerindividuelle Identifikationsmodule müssen daher mit einer gerin-
gen Anzahl an Datenpunkten ein gutes Konvergenzverhalten aufweisen. 
• Trainingsaufwand  
Zur Reduktion der Entwicklungs- und Parametrierungszeit werden kurze 
Trainingszeiten der Algorithmen angestrebt. Dies ermöglicht eine um-
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fangreiche Anpassung und Optimierung von Algorithmen-Hyperparame-
tern auf den Anwendungsfall. Die Trainingszeit kann auch über eine mög-
liche Parallelisierung der für das Training erforderlichen Rechenoperatio-
nen reduziert werden.  
• Berechnungsaufwand  
Ein Identifikationsmodul muss zur Erfüllung geringer Latzenzzeiten auf 
gängigen Maschinensteuerungssystemen lauffähig sein. Die Anzahl der 
Rechenoperationen soll aus diesem Grund geringgehalten werden. 
• Speicherbedarf des Modells  
Da das Modell im Speicher einer Maschinensteuerung gespeichert werden 
muss, ist der Speicherbedarf des trainierten Modells möglichst gering zu 
halten. 
In dieser Arbeit werden unter Berücksichtigung dieser Aspekte folgende ML-
Verfahren untersucht. 
Künstliche neuronale Netze (KNN) 
Ein künstliches neuronales Netz (KNN) ist aus 𝑛 Neuronen aufgebaut, die un-
tereinander Informationen austauschen.  
Das einzelne Neuron ist dabei die kleinste Informationsverarbeitungseinheit 
eines KNN. Die Anordnung der Neuronen erfolgt in Schichten. Die erste 
Schicht wird als Eingabeschicht, die letzte Schicht als Ausgabeschicht be-
zeichnet. Die Schichten zwischen der Eingabeschicht und der Ausgabeschicht 
sind verborgene Schichten. [109]  
Die Eingangssignale (Prädiktoren) des KNNs entsprechen den Eingangssigna-
len der Neuronen der Eingabeschicht. Die Neuronen der letzten Schicht (Aus-
gabeschicht) stellen die Ausgangssignale (Attribute) des KNNs. Ein Neuron 𝑖 
überträgt Informationen 𝑦𝑖  zu anderen Neuronen des KNNs, Gleichung (6.17). 
[109]  
𝑦𝑖 = 𝑓(∑𝑤𝑖𝑗 ∙ 𝑢𝑗 + 𝑏
𝑛
𝑗=1
) ( 6.17 ) 
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𝑤𝑖𝑗  sind die Gewichtungsfaktoren der Eingangssignale 𝑢𝑗 für das Neuron 𝑖. 
𝑏 ist ein Schwellwert, der zur Rauschminderung dient. Die Gewichtungsfakto-
ren werden beim Trainieren des KNNs ermittelt und können sowohl positive, 
als auch negative Werte annehmen. Die Funktion 𝑓 wird als Aktivierungsfunk-
tion bezeichnet und ist abhängig vom Typ des gewählten KNNs. [109]  
In der Trainingsphase werden anhand vorgegebener Lerndaten die Gewich-
tungsfaktoren zwischen den einzelnen Neuronen modifiziert, sodass die Kos-
tenfunktion 𝐸 minimiert wird. Mathematisch vereinfacht kann die Verände-
rung einer Kostenfunktion durch deren partielle Ableitung nach dem 







(𝑤𝑖𝑗,𝑡 − 𝑤𝑖𝑗,𝑡−1) ( 6.18 ) 
Die Anpassung der Gewichtungsfaktoren hängt von dem Wert des jeweiligen 




und der Lernrate 𝜂 ab.  
Grundsätzlich existieren zahlreiche weitere Parameter, die die Arbeitsweise ei-
nes KNNs beeinflussen können, z.B. die Anzahl der verborgenen Schichten 
(𝑁VS) und die Anzahl der Neuronen pro Schicht (?⃗⃗?NS). [110]  
Aufgrund der Vielzahl an Beziehungen zwischen den einzelnen Neuronen eig-
nen sich KNNs bevorzugt für nichtlineare Zusammenhänge oder Interaktions-
effekte einzelner Prädiktoren bei einer hohen Anzahl an Eingangsdaten. Damit 
ein allgemeingültiges Ergebnis berechnet werden kann, bedarf es für KNNs 
vieler Trainingsdaten. Aufgrund der Blackbox-Struktur ist eine Nachverfol-
gung über den Ausgang des KNNs nicht möglich. [109]  
Für diese Arbeit werden ausschließlich MLP-KNNs (engl. Multilayer Percep-
tron Networks) verwendet. Künstliche neuronale Netze (KNNs) können für 




Entscheidungsbäume und deren Ensembles (T und BT) 
Der Durchlauf eines Entscheidungsbaums erfolgt gerichtet von einer Wurzel, 
über innere Knoten und Kanten zu einem äußeren Knoten, dem sogenannten 
Blatt. An jedem inneren Knoten erfolgt ein Test auf ein inneres Attribut. Die 
Kanten sind das Ergebnis des Tests des Vaterknotens. Die Blätter stellen die 
kategorischen oder nummerischen äußeren Attributwerte. Ziel dieser Zerle-
gung ist die Reduktion der Streuung der Ausgabewerte im nachfolgenden Kno-
ten. Dies geschieht solange, bis eine weitere Optimierung ausbleibt oder eine 
minimale Anzahl an Datenpunkten pro Knoten 𝑁DK bzw. 𝑁DK
′  erreicht ist. Über 
𝑁DK bzw. 𝑁DK
′  kann die Verallgemeinerung des Algorithmus eingestellt wer-
den. Die resultierende Tiefe ist die wesentliche Eigenschaft eines Entschei-
dungsbaumes. Je tiefer ein Baum ist, desto komplexer kann die zugrundelie-
gende Datenstruktur des Baumes sein. [111] 
Einzelne Entscheidungsbäume neigen dazu, sich zu sehr anzupassen und sind 
damit in ihrer Aussagekraft begrenzt. Eine Weiterentwicklung ist die Kombi-
nation von verschiedenen Bäumen, wobei jede Baumstruktur eine unterschied-
liche Topologie aufweisen kann. Durch die Kopplung der Entscheidungs-
bäume (engl. Bagged-Trees (BT)) können die Ergebnisse der einzelnen Bäume 
kombiniert werden, was die Auswirkungen einer Überanpassung reduziert und 
eine Generalisierung verbessert. Ein zusätzlicher Parameter dieser zusammen-
gesetzten Modelle ist demnach die Anzahl der gekoppelten Bäume 𝑁BT. [111; 
112] 
Die Kopplung der Entscheidungsbäume ermöglicht zusätzlich eine Paralleli-
sierung der Rechenvorgänge während des Trainingsprozesses. [112]. Dies 
führt bei einer hohen Anzahl an verfügbaren Rechenknoten zu einer Reduktion 
der Trainingszeit. Geringe Datenmengen und das Einbeziehen von Prädiktoren 
ohne Informationsgewinn stellen für den Algorithmus kein Problem dar. Die 
Prädiktionsgüte bleibt annähernd gleich, da der Algorithmus sich auf die we-
sentlichen Prädiktoren fokussiert. [110; 111] 





Die Grundidee eines Hidden-Markov-Modells (HMM) ist es, die zu untersu-
chenden Sachverhalte als eine zeitliche Abfolge von sogenannten verborgenen 
(in engl. hidden) Zuständen zu verstehen. Verborgen bedeutet, dass nur die 
Ausgänge des Systems und nicht der Zustand selbst direkt erkennbar sind. Aus 
den Ausgängen können wiederum für einzelne Zustände des Systems gewisse 
Eintrittswahrscheinlichkeiten ermittelt werden. Das System kann sich jeweils 
nur in einem der möglichen definierten Zustände befinden. Ein HMM kann als 
5-Tupel beschrieben werden. [111; 113]  
𝜆 = (?⃗?, ?⃗⃗?, 𝑨 , 𝑩, ?⃗⃗? ) ( 6.19 ) 
Der Vektor ?⃗? beschreibt die Menge aller verborgenen Zustände 𝑥𝑖, der Vektor 
?⃗⃗? die Menge der möglichen Beobachtungen 𝑦𝑗. Die Beobachtungen werden 
durch die Kombination diskretisierter Messgrößen 𝑧𝑖 definiert. Die Übergangs-
matrix 𝑨 beinhaltet die Übergangswahrscheinlichkeiten 𝑎𝑖𝑗  für den Übergang 
vom Zustand 𝑥𝑖 zum Zustand 𝑥𝑗. Die Emissionsmatrix 𝑩 umfasst die Beobach-
tungswahrscheinlichkeit 𝑏𝑖𝑗  der Beobachtung 𝑦𝑗, die aus dem Zustand 𝑥𝑖 mög-
lich sind. Sowohl die Summe der Übergangswahrscheinlichkeiten in 𝑨 als auch 
die Summe der Beobachtungswahrscheinlichkeiten in 𝑩 summieren sich für 
jeden Zustand 𝑥𝑖 zu 1 (∑ 𝑎𝑖𝑗𝑗 = 1, ∑ 𝑏𝑖𝑗𝑗 = 1). Im Vektor ?⃗⃗? sind die Wahr-
scheinlichkeiten definiert, in welchem Zustand sich das System am Anfang 
befindet. [111; 113] 
HMMs zeichnen sich durch effiziente Lernalgorithmen, einfach handzuha-
bende mathematische Grundlagen und einen überschaubaren Trainingsauf-
wand aus. Dabei kann der Algorithmus lediglich klassifizierende Aufgaben 
übernehmen. Die eindeutige Abhängigkeit des Folgezustands vom aktuellen 
Zustand ist nicht immer gegeben. [113] 
Hidden-Markov-Modelle (HMMs) können lediglich für KAs genutzt werden. 
Tabelle 6.3 fasst die Eigenschaften der einzelnen ML-Verfahren bezüglich der 
Anforderungen zusammen. Die Bewertung erfolgt auf Basis der Literatur [109; 
111; 114] und den eigenen Erfahrungen. 
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Tabelle 6.3: Eigenschaften einzelner ML-Verfahren 
 KNN BT HMM 
Aufgabentyp RA|KA RA|KA KA 
Notwendige Datengrundlage Hoch Niedrig Niedrig  
Trainingsaufwand Hoch Niedrig Mittel 
Berechnungsaufwand Niedrig Mittel Mittel 
Speicherbedarf Niedrig Hoch Niedrig 
6.2.1.2 Auswahl und Aufbereitung der Prädiktoren 
Bei reproduzierbaren Zyklen steht ein Großteil der Systemgrößen in zeitlich 
wiederkehrenden Zusammenhängen. Dabei auftretende charakteristische und 
periodische Abläufe sollen durch den Algorithmus identifiziert werden. Zur 
Erkennung periodisch auftretender Größen ist es sinnvoll, zyklische Prä-
diktoren zu verwenden, die eine identische oder eine ganzzahlige vielfache 
zyklische Frequenz des zu prädizierenden Signals aufweisen. 
Als Referenzfrequenz 𝑓Ref wird der Kehrwert der Zyklusdauer verwendet. Zur 
Identifikation der periodisch wiederkehrenden Muster werden mittels der Fast-
Fourier-Transformation (FFT) die Signale in ihre Frequenzanteile zerlegt. Die 
Zyklusdauern variieren sowohl aufgrund individueller Bedienercharakteristi-
ken als auch bei Änderungen der Arbeitsaufgabe, z.B. örtliche Lageänderung 
der Haufwerke. Die Referenzfrequenz 𝑓Ref wird für einzelne Datensätze sepa-
rat bestimmt. Für exemplarische Messfahrten der MB 1, MB 2 und MB 3 wer-
den in [115] ganzzahlige Vielfache für die in Tabelle 6.4 aufgeführten Mess-
größen ermittelt. 
Es ist erkennbar, dass einzelne Größen, wie zum Beispiel 𝑝AH,Kipp,St, nicht für 
alle Messfahrten ein ganzzahliges Vielfaches der Referenzfrequenz 𝑓Ref zei-
gen. Weiter unterscheiden sich in ausgewählten Signalen die Vielfachen der 
Signalfrequenzen relativ zur Referenzfrequenz 𝑓Ref, wie beispielsweise bei 
𝑝Hub‑Ctrl,Ko. Generell ist die Tendenz erkennbar, dass MBs mit höherer Be-
dienqualifikation eine höhere Frequenz und damit eine höhere Dynamik im 
Ansteuer- und Systemverhalten zeigen. 
6.2 Identifikationsmodule 
115 
Tabelle 6.4: Frequenzanalyse der Messgrößen zur Prädiktoridentifikation nach [115] 
 MB1 MB2 MB3  MB1 MB2 MB3 
Qualifikation 1 2 1 Qualifikation 1 2 1 
𝑓Ref in Hz 0,018 0,018 0,021 𝑓Ref in Hz  0,018 0,018 0,021 
Sensorsignal Vielfache von 𝑓Ref Sensorsignal Vielfache von 𝑓Ref 
𝑙Hub  1 1 1 𝑝Hub‑Ctrl,Ko  0 0 1 
𝑙Kipp  1 1 1 𝑝Hub‑Ctrl,St  1 1 1 
𝑝AH,Hub,Ko  1 1 1 𝑝Kipp‑Ctrl,Ko  1 4 2 
𝑝AH,Hub,St  0 0 2 𝑝Kipp‑Ctrl,St  1 1 1 
𝑝AH,Kipp,Ko  1 1 1 𝑙Lenk  1 4 3 
𝑝AH,Kipp,St  1 0 1     
Die Prädiktoren sind die Eingangs- und Einflussgrößen eines ML-Modells. 
Eine hohe Anzahl an Prädiktoren führt zu einem vergrößerten Modell und ei-
nem zeitintensiven Lernprozess. Durch das Zusammenfassen korrespondieren-
der Messsignale kann die Anzahl der Prädiktoren reduziert werden. So werden 
die Hub- und Kippzylinderdrücke unter Berücksichtigung der Zylinderflächen 
und des Pascalschen Gesetztes in Hub- und Kippzylinderkräfte transformiert, 
Gleichungen (6.1 bzw. 6.20) und (6.21).  
𝐹Hub = 2 ∙ (𝐴AH,Hub,Ko ∙ 𝑝AH,Hub,Ko − 𝐴AH,Hub,St ∙ 𝑝AH,Hub,St) ( 6.20 ) 
𝐹Kipp = 𝐴AH,Kipp,Ko ∙ 𝑝AH,Kipp,Ko − 𝐴AH,Kipp,St ∙ 𝑝AH,Kipp,St ( 6.21 ) 
Bei der Ansteuerung der Hub- und Kippzylinder kann durch die technische 
Ausführung des Vorsteuerventils lediglich eine Ventilsteuerseite mit Druck 
beaufschlagt werden. Dies ermöglicht eine Reduktion der Anzahl der Vorsteu-
ersignale zu 
Δ𝑝Hub‑Ctrl = 𝑝Hub‑Ctrl,Ko − 𝑝Hub‑Ctrl,St ( 6.22 ) 
Δ𝑝Kipp‑Ctrl = 𝑝Kipp‑Ctrl,Ko − 𝑝Kipp‑Ctrl,St ( 6.23 ) 
Alternativ können alle Vorsteuersignale über deren Summe auf ein Signal re-
duziert werden, Gleichung (6.24). 
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∑𝑝AH‑Ctrl = 𝑝Hub‑Ctrl,Ko + 𝑝Hub‑Ctrl,St + 𝑝Kipp‑Ctrl,Ko + 𝑝Kipp‑Ctrl,St ( 6.24 ) 
Die Information über die Maschinengeschwindigkeit wird in Form des arith-
metischen Mittelwerts der vier Raddrehzahlen ?̅?Rad als zusätzlicher Prädiktor 







 ( 6.25 ) 
Zur Identifikation periodischer Muster in einem Prädiktorsignal ist je nach Al-
gorithmus die Berücksichtigung von Daten zu verschiedenen Zeitpunkten not-
wendig. Zum Zeitpunkt 𝑡1 stehen dem Algorithmus Daten aus der Vergangen-
heit mit 𝑡 ≤ 𝑡1 zur Verfügung. Der Rückschauzeitraum 𝑡Rück ist als Zeitfenster 
definiert, welches Daten für die Erstellung von Prädiktormerkmalen liefert. 
Die Rückschauzeitpunkte, das heißt die einzelnen Prädiktoren, werden aus den 
Daten des Rückschauzeitraums erstellt. Zur Reduktion der Prädiktoranzahl 
wird der Rückschauzeitraum in 𝑁Back zeitlich äquidistante Segmente unterteilt. 
Die 𝑁Step Einzelwerte eines Segments werden über den arithmetischen Mittel-
wert auf einen Prädiktor reduziert. Die optimalen Werte für 𝑁Back und 𝑁Step 
hängen stark vom Ausgangssignal des Modells ab.  
Alle Prädiktoren werden zur vereinfachten Verarbeitung im Algorithmus digi-
talisiert, normiert oder auf definierte Wertebereiche reduziert. 
6.2.1.3 Training und Bewertung der Modelle 
Für das überwachte Lernen, nachfolgend ebenfalls Training genannt, stehen 
gelabelte Datensätze aus [116; 117] zur Verfügung. Diese Datensätze werden 
nach dem Prinzip der Holdout-Validierung in Trainings- und Validierungsda-
tensätze aufgeteilt. Dies bedeutet, dass für das Training genutzte Datensätze 
nicht für die Validierung verwendet werden. Die Minimierung der Summe der 
Fehlerquadrate zwischen Modellausgangs- und Validierungsdaten sind die Be-
wertungsgrundlage des Trainingsprozesses. Da ein Teil der Daten den Trai-
ningsprozessen nicht mehr zur Verfügung steht, können wichtige Informatio-
nen für die ML-Modelle fehlen und damit die Qualität der Identifikationsmo-
dule negativ beeinflussen. Aus diesem Grund wird der Trainingsprozess für 
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zufällig zusammengestellte Trainings- und Validierungsdatensätze nach dem 
Prinzip der Fold Cross Validation [111] mehrfach wiederholt. Diese zufällige 
Auswahl ermöglicht eine Erkennung einer ungewollten Datensatzfokussie-
rung.  
Die Auswertung und Bewertung erfolgt graphisch und merkmalsbasiert, vgl. 
Kapitel 3.3. Sämtliche Module zur Zustandsidentifikation wurden in MAT-
LAB und MATLAB-Simulink entwickelt. 
Die Entwicklung der Identifikationsmodule kann auf Versuchs- oder Simula-
tionsdaten basieren. Sofern der Versuchsträger und die Messdaten es zulassen, 
erfolgt die Entwicklung der einzelnen Identifikationsmodule durch Versuche 
(V). Einzelne Elemente lassen sich aber nur in der Simulation (S) erproben. 
Tabelle 6.5 zeigt die Datengrundlage zur Entwicklung und Validierung der 
Identifikationsmodule. 
Tabelle 6.5: Datengrundlage zur Entwicklung und Validierung der Identifikationsmodule 
Teilsystem Entwicklung Validierung 
Betriebszustandserkennung (BZE) V V 
Maschinenbedienererkennung (MBE) V V 
Systemgrößenprädiktion (SGP) S/V S/V 
Schüttgutmassenerkennung (SME) V V 
Schwingungszustandserkennung (SZE) S S 
6.2.2 Betriebszustandserkennung (BZE) 
Der Radlader kann sich zu jedem Zeitpunkt in einem der in Kapitel 4.1.1 defi-
nierten Betriebszustände (BZ) befinden. Eine Kenntnis über den aktuellen BZ 
ist notwendig, um eine schädigungsreduzierende Maschinensteuerung auf die 
Arbeitsaufgabe, deren zeitlichen Teilabschnitte und die jeweiligen Charakte-
ristika anzupassen, vgl. Kapitel 6.1. Eine automatisierte Erkennung für den 




Die BZE ist eine Klassifikationsaufgabe, deren kategorischen Attributwerte 
die BZs des Radladers bei der Ausübung eines Ladezyklus sind. Dies sind die 
in Kapitel 4.1.1 beschriebenen vier Zustände (LF, BL, TF und AL). Zum Trai-
ning der BZE werden zwei Modellansätze verfolgt: ein BT und ein KNN.  
Die Prädiktoren der BZE sind folgende periodisch wiederkehrende Größen aus 
Kapitel 6.2.1.2:  
• Zylinderausfahrlängen (𝑙Hub, 𝑙Kipp und 𝑙Lenk),  
• aus den Drücken der Zylinder zu berechnenden Kräfte (𝐹Hub und 𝐹Kipp),  
• Differenz der Vorsteuerdrücke (Δ𝑝Hub‑Ctrl und Δ𝑝Kipp‑Ctrl),  
• Drehzahl der Verbrennungskraftmaschine (𝑛VKM) und  
• mittlere Raddrehzahlen der vier Räder (?̅?Rad).  
Diese Prädiktoren liefern Informationen über die aktuelle und zukünftige 
Schaufelposition, den Ladezustand und die Bewegung der Maschine. Neben 
dem aktuellen Zeitpunkt wird bei einer Abtastrate von 20 ms eine Zeithistorie 
aller Beobachtungen über 𝑡Rück=200 ms berücksichtigt. Die Zeithistorie wird 
dafür in 2 äquidistante Zeitabschnitte (𝑁Back=2) aufgeteilt. Die 5 (𝑁Step=5) 
einzelnen Beobachtungen eines Zeitabschnitts einer Größe werden zu einem 
arithmetischen Mittelwert zusammengefasst. Damit stehen dem Algorithmus 
zu jedem Zeitpunkt 18 Prädiktoren zur Verfügung. Die Trainings- und Vali-
dierungsdaten stammen aus den Datensätzen der in Kapitel 4.2.2 beschriebe-
nen Versuchsfahrten. 
Auftretende Wechsel in den kategorischen Attributwerten des ML-Modells 
werden durch einen nachgeschalteten Filter reduziert. Dieser berücksichtigt 
die kausalen Zusammenhänge eines Arbeitszyklus. Neben der in Kapitel 4.1.1 
definierten Abfolge möglicher Zustände (LF – BL –TF – AL – LF) sind bei 
relativ kurzen Wegen zwischen den Be- und Entladepunkten Arbeitsspiele 
möglich, bei denen Fahrzustände (LF und TF) nicht auftreten. Zeitpunkte, in 
denen Arbeits- und Fahrvorgänge parallel erfolgen, werden dabei den Zustän-
den BL oder AL zugeordnet. Der Filter ignoriert zusätzlich kurzzeitige Zu-













Zustandsabfolge nach dem Ladezyklus (Y-Zyklus)
 
Abbildung 6.11: BZE – Nachgeschalteter Filter 
Abbildung 6.12 zeigt exemplarisch die Prädiktoren der Zylinderhübe (𝑙Hub und 
𝑙Kipp) und die Ventilvorsteuerdruckdifferenzen (Δ𝑝Hub‑Ctrl und Δ𝑝Kipp‑Ctrl), 
sowie die kategorischen Attributwerte der Zustandserkennung und die Zu-
standswerte für eine Versuchsfahrt von MB 1 mit dem Qualifikationsniveau 
Level 1. Die untersuchte Messfahrt ist nicht im Trainingsdatensatz enthalten, 
der MB ist der BZE jedoch aus der Lernphase bekannt. Der verwendete Algo-
rithmus zum Training des Modells ist ein BT. 
Im untersuchten Zeitbereich werden drei vollständige Ladespiele durchge-
führt. Zu Beginn der Betrachtung befindet sich die Maschine in der Ausübung 
des Beladeprozesses (Zustand BL). 
Durch den graphischen Vergleich ist erkennbar, dass die einzelnen Zustände 
bei der Durchführung des Ladezyklus mehrheitlich richtig erkannt werden.  
Eine Erklärung folgt am Beispiel des ersten Zyklus. Der Zustandsübergang 
vom Beladeprozess zum Fahrprozess (Zustand TF) wird durch die BZE ver-
früht identifiziert (𝛥𝑡 = 2,1 s). Ursache hierfür ist, dass der wesentliche Grab-
prozess zwar zum Zeitpunkt 𝑡 = 7 s weitestgehend abgeschlossen ist, der MB 
dennoch den Kippzylinder über den Joystick kurzzeitig ansteuert. Dies hat auf 
6 Modulbaukasten 
120 
den Ausfahrhub des Kippzylinders keine Auswirkung, sodass der Beladepro-
zess für das ML-Modell abgeschlossen ist. Im Labelingprozess [116] wird 
durch die parallelen Arbeits- und Fahrvorgänge dieser Zustand jedoch als BL 
definiert. 
Der Zustand TF wird durch den Algorithmus sehr gut erkannt. Nach dem ver-
frühten Eintreten des Zustands wird der Übergang zum nächsten Zustand AL 
ohne große Verzögerung (Δ𝑡 < 0,5 s) erkannt. Dies deutet daraufhin, dass das 
Modell die Abhängigkeiten von Prädiktoren und Attribut richtig wiedergibt. 
Das Eintreten des Zustands LF wird zum richtigen Zeitpunkt (Δ𝑡 < 0,5 s) er-
kannt, jedoch scheint der Übergang zwischen dem Zustand LF und BL etwas 
unsicher. Dieser tritt leicht verspätet (Δ𝑡 = 0,9 s) auf.  
 
Abbildung 6.12: BZE – Exemplarische Zyklen von MB 1 (Level 1) 
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Die weiteren Zyklen weisen ein ähnlich gutes Verhalten bei der Zustandser-
kennung auf. Es ist jedoch zu erkennen, dass insbesondere bei der Detektion 
des LF-Zustands sowohl beim Eintreten, als auch beim Wechseln zum nach-
folgenden Zustand BL vermehrt Fehler auftreten. Ursache hierfür liegt in der 
Definition der beiden Zustände. Der reale Zustand LF ist dann abgeschlossen, 
wenn eine Bewegung der Schaufel initiiert wird. Die BZE orientiert sich je-
doch sehr stark an der Fahrgeschwindigkeit, wodurch die verspäteten Wechsel 
in diesen Zustand zu erklären sind.  
Durch einen merkmalsbasierten Vergleich wird die Erkennungsgüte der ein-
zelnen Zustände bestimmt, vgl. Abbildung 6.13 links. Die Bewertung der Er-
kennungsgüte der BZE erfolgt anhand des relativen Anteils der richtig erkann-
ten Zustände. Hierfür wird zu jedem Zeitpunkt untersucht, ob der Zustand der 
BZE mit dem tatsächlich vorliegenden Zustand übereinstimmt. Der Quotient 
aus der Anzahl der Zeitpunkte 𝑁BZE,ist,𝑖, an denen ein Zustand 
𝑖 ∈ {AL ; BL ; LF ; TF ; ST} richtig erkannt wird, und der Anzahl der Zeit-
punkte 𝑁BZE,soll,𝑖, an denen der Zustand 𝑖 vorliegt, ist der Anteil 𝑠BZE,𝑖 der rich-




 ( 6.26 ) 
Neben der Betrachtung der einzelnen BZs erfolgt eine akkumulierte Betrach-
tung aller erkannten Zustände über einen Zyklus. Diese ist definiert als Quoti-
ent der Anzahl der Zeitpunkte ∑𝑁BZE,ist,𝑖, an denen der Zustand richtig erkannt 




 ( 6.27 ) 
Der an die ML-Algorithmen nachgeschaltete Filter wird zur Untersuchung dy-
namischer Effekte der einzelnen Algorithmen in den nachfolgenden Analysen 
nicht aktiviert.  
Für eine statistisch abgesicherte Auswertung erfolgen das Training und die 
Auswertung in einem zweistufigen Prozess.  
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In der ersten Stufe werden aus dem Datensatz von 183 aufgezeichneten Zyk-
len, 70 Zyklen zum Training des Algorithmus zufällig ausgewählt. Die Zyklen 
stammen von fünf der sieben MBs und sind gleichmäßig über diese aufgeteilt. 
Zur späteren Validierung der BZE werden für jeden MB aus den verbleibenden 
Zyklen fünf seiner Zyklen zufällig ausgewählt, also insgesamt 35 Zyklen. Das 
Training der Modelle wird 10-mal wiederholt, Ergebnis sind stets eigene Mo-
delle. Diese Wiederholung dient zur Analyse der stochastischen Vorgänge 
beim Trainingsprozess.  
In der zweiten Stufe wird jedes Modell mit den 35 Validierungszyklen getestet.  
Dieser zweistufige Prozess wird 10-mal wiederholt. Für jede der Wiederholun-
gen werden die Trainings- und Validierungszyklen zufällig zusammengesetzt. 
In Summe werden so 100 Modelle trainiert und getestet. Eine Variation der 
Hyperparameter wurde wissenschaftlich untersucht, sodass hier für die Algo-
rithmen die besten Hyperparameterkombination ermittelt und zur weiteren 
Verwendung festgelegt werden konnte. 
Abbildung 6.13 links zeigt die Erkennungsgüten der Validierungszyklen von 
MB 1. Dieser MB ist der BZE aus deren Training bekannt. 
 
Abbildung 6.13: BZE – Güte in Abhängigkeit der BZ (MB 1 – Level 1) 
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Der Median der BZE-Güte beträgt 𝑠BZE,med = 87,1 %. In 75,0 % aller Zyklen 
werden mindestens 75,5 % der Zustände richtig erkannt. Der Zustand AL wird 
dabei am besten erkannt (𝑠BZE,AL,med = 99,6 %). In 75 % der untersuchten Zyk-
len wird dieser Zustand zu mindestens 𝑠BZE,AL,0.25 = 92,4 % richtig erkannt. 
Der Zustand TF (𝑠BZE,TF,med = 95,8 %) und LF (𝑠BZE,TF,med = 92,3 %) haben 
eine leicht geringere Erkennungsgüte. Die Streuung der Ergebnisse zwischen 
den einzelnen Zyklen ist hier bedeutend größer, sodass in 75 % der untersuch-
ten Zyklen diese Zustände zu mindestens 72,6 % (TF) und zu 73,4 % (LF) 
richtig erkannt werden. Am Gesamtzyklus zeitlich geringe Anteile von TF und 
LF können dazu führen, dass schon wenige leicht verfrühte oder verspätete 
Erkennungen der Zustandswechsel in oder aus diesen Zuständen zu geringen 
Erkennungsgüten führen. Der Zustand BL wird mit einer medianen Erken-
nungsgüte von 𝑠BZE,BL,med = 80,7 % am schlechtesten erkannt. Einzelne Zyk-
len sind Ursache für die große Streuung der Erkennungsgüten. Dies ist eben-
falls anhand der Abweichungen von Median und Mittelwert zu erkennen. 
Abbildung 6.13 rechts zeigt die Erkennungsgüten zu den Zeitbereichen eines 
Betriebszustandswechsels (BZW). Der Mittelpunkt eines solchen Zeitberei-
ches ist durch den Zeitpunkt eines realen BZWs definiert. Die äußeren Grenzen 
des Zeitbereichs sind der um eine Sekunde in Zukunft und Vergangenheit ver-
schobene Mittelpunkt, Gleichung (6.28). 
𝑡BZW ∈ [𝑡BZW,real − 1 s ;  𝑡BZW,real + 1 s] ( 6.28 ) 
Die Bestimmung der Güte erfolgt nach Gleichung (6.26). Die zum Zustand AL 
gehörenden Übergänge (TF-AL und AL-LF) haben die höchste Erkennungs-
güte (𝑠BZE,TF‑AL,med = 97,1 % und 𝑠BZE,AL‑LF,med = 95,1 %). Der BZW vom 
Zustand LF in den Zustand BL weist das größte Fehlerpotential 
(𝑠BZE,LF‑BL,med = 51,0 %) auf. Die zum Teil großen Streuungen bei den BZWs 
weisen auf Unterschiede in den Zyklen aufgrund von außen auf das System 
wirkende Störgrößen hin.  
Zusammenfassend entsprechen die Ergebnisse des merkmalbasierten Ver-
gleichs den exemplarisch graphisch beobachteten Phänomenen. 
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Eine BZE ist insbesondere dann von hohem Nutzen, wenn diese allgemeingül-
tig ist und damit die BZs unabhängig vom MB erkennt. Dabei sollen die Zu-
stände sowohl bei bekannten als auch unbekannten MBs erfolgreich erkannt 
werden. Einen entsprechenden merkmalbasierten Vergleich liefert hierfür Ab-
bildung 6.14. 
 
Abbildung 6.14: BZE – Güte in Abhängigkeit der MB-Qualifikation 
Bei höher qualifizierten MBs (Qualifikationsniveau Level 2) wird tendenziell 
eine höhere Zustandserkennungsgüte als bei MBs mit geringerem Kenntnis-
stand (Qualifikationsniveau Level 1) ausgewiesen. Für die Arbeitseinsätze von 
erfahrenen MBs, bei denen Messdaten zum Trainieren des Modells dem Algo-
rithmus zur Verfügung (mT) stehen, ist die die Erkennungsgüte im Mittel hö-
her, als für Datensätze von MBs, welche keine Daten für den Trainingsdaten-
satz stellen (oT).  
Bemerkenswert ist der Effekt, dass der unerfahrene MB, welcher nicht Teil des 
Trainings war, im Mittel eine hohe Erkennungsgüte bei gleichzeitig geringer 
Streuung aufweist. Der Effekt der geringen Streuung lässt sich in der ver-
gleichsweise geringen Anzahl an zur Verfügung stehenden Zyklen des MB er-
klären. Die hohe mediane Erkennungsgüte ist auf die hohe Bedienähnlichkeit 
gegenüber einem anderen unerfahrenen MB zurückzuführen. 
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Das Testen des Vorgehens mit einem KNN mit MLP-Struktur (𝑁VS=5, 
?⃗⃗?NS=(18 ; 20 ; 20 ; 20 ; 20 ;20 ; 1)) als alternativen ML-Algorithmus hat be-
züglich der Trainingszeit und der Erkennungsqualität schlechtere oder ver-
gleichbare Ergebnisse geliefert. Durch die hohe Prädiktoranzahl von 18 ist die 
Anzahl der Neuronen in der Eingangsschicht des KNNs ebenfalls hoch. Für 
den Trainingsprozess nimmt damit die Zahl an notwendigen Trainingsdaten-
punkten zu. Bleiben die Trainingsdaten aus, dann führt dies in der überwiegen-
den Anzahl der Fälle zu einer Verschlechterung der Erkennungsgüte, insbe-
sondere beim Testen des Algorithmus mit unbekannten Zyklen. Weiter geht 
die Steigerung der Neuronen mit einer Steigerung der Trainingszeit einher. 
Abbildung 6.15 zeigt einen exemplarischen Vergleich der Erkennungsgüte auf 
Basis der BT- und KNN-Algorithmen für den MB 2.  
 
Abbildung 6.15: BZE – Vergleich der Ergebnisse von BTs und KNNs 
Die Erkennungsgüte der BTs ist im Median um 1,1 % höher als die der KNNs. 
Die KNNs weisen insbesondere bei den Zuständen TF und LF im Median eine 
schlechtere Erkennungsgüte und eine höhere Streuung der Ergebnisse auf. Die 
arbeitsintensiven Zustände BL und AL werden dahingegen ähnlich gut er-
kannt. Die Trainingszeit der KNNs ist um mehr als den Faktor 10 größer als 
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die der BTs, die KNNs benötigen aber um den Faktor 20 weniger Speicher-
platz. Für die BZE werden aufgrund der höheren Erkennungsgüte und der ge-
ringeren Trainingszeit BTs eingesetzt. Bei einer Limitierung des zur Verfü-
gung stehenden Speicherplatzes auf der Maschinensteuerung könnten KNNs 
mit einer ähnlich guten Erkennungsgüte eine Alternative darstellen. 
Zusammenfassend ist auf Basis der vorangegangenen Analyse eine zuverläs-
sige Erkennung des Fahr- und Arbeitszustands eines Radladers möglich. Eine 
weitere Verwendung der Zustandsinformation ist für die Steuerungsmodule 
möglich.  
Tabelle 6.6 zeigt abschließend die wesentlichen Parameter der BZE auf Basis 
der BTs. 
Tabelle 6.6: BZE – ML-Parameter 
Parameter Größe  
ML-Verfahren Entscheidungsbaum-Ensemble (BT) 
Eingangssignale (Prädiktoren) VKM-Drehzahl 𝑛VKM 
Zylinderkräfte 𝐹Hub, 𝐹Kipp 
Zylinderausfahrlängen 𝑙Hub, 𝑙Kipp, 𝑙Lenk 
Mittlere Raddrehzahl ?̅?Rad 
 Vorsteuerdrücke Δ𝑝Hub‑Ctrl, Δ𝑝Kipp‑Ctrl  
𝑁Back  2 
𝑁Step  5 
𝑡Rück  200 ms 
Anzahl berücksichtigter MBs 7 (5 im Training) 
Anzahl berücksichtigter Zyklen 183 (154 im Training) 
Hyperparameter 1: 𝑁BT 50 
Hyperparameter 2: 𝑁DK
′  0,01 
Trainingsalgorithmus Bootstrap Aggregation 
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Eine Erweiterung des Algorithmus um den BZ Sonstige Tätigkeit (ST) wurde 
in [4] vorgestellt. Dieser BZ liegt vor, wenn die Maschine Tätigkeiten verrich-
tet, die nicht dem Ladezyklus zugeordnet werden können. Dazu gehören Ar-
beitstätigkeiten wie das Schieben von Material. Die Steuerungsmodule aus Ka-
pitel 6.1 werden für die Beispielanwendung des Ladezyklus entwickelt. Dieser 
besteht lediglich aus den definierten BZs LF, BL, TF und AL. Der BZ ST muss 
in dieser Arbeit daher nicht berücksichtigt werden. 
Ein nachgelagerter Algorithmus kann im Anschluss anhand der Aneinander-
reihung von Zuständen vollständige Zyklen ermitteln und prozess- und ma-
schinenbedingte Zykluskennzahlen bilden (Zeit pro Zyklus, Masse pro Zyklus 
und Schädigung pro Zyklus). Entsprechende Ergebnisse wurden ebenfalls in 
[4] vorgestellt. 
6.2.3 Maschinenbedienererkennung (MBE) 
Die Kenntnis über den aktuellen Maschinenbediener (MB) ist die Grundvo-
raussetzung für ein Assistenzsystem mit bedienerindividuellen Steuerungspa-
rametern. Neben manuellen oder teilautomatisierten Eingaben durch den MB 
selbst kann eine Maschinenbedienererkennung über eine Analyse und Auswer-
tung der Bedieneraktionen und Systemzustandsgrößen während der ersten Be-
triebsminuten erfolgen.  
Die Erkennung von widerkehrenden Mustern in den Bediener- und System-
größen kann auf Basis von Expertenwissen erfolgen. Eine weitere Möglichkeit 
ist die Verwendung von ML-Algorithmen zur selbstständigen Mustererken-
nung. In dieser Arbeit wird für die Maschinenbedienererkennung (MBE) ein 
HMM 𝜆 = (?⃗?, ?⃗⃗?, 𝑨 , 𝑩, ?⃗⃗?) verwendet, vgl. Kapitel 6.2.1. Die MBE ist eine 
Klassifikationsaufgabe, deren kategorischen Attributwerte die MBs sind.  

























Abbildung 6.16: MBE – Aufbau 
Die individuellen MBs sind die Zustände 𝑥𝑖 (𝑥𝑖 ∈ ?⃗?) des HMMs. Der Attri-
butwert der MBE ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung 𝑃(𝑋 = MB 𝑖) über 
die MBs 𝑖∈{1 ; … ; 7}. Die Übergangswahrscheinlichkeit 𝑎𝑖𝑗  für die Wieder-
holung eines Zustands, d.h. desselben MB (𝑗=𝑖), ist während des Betriebes 
deutlich höher als die eines Bedienerwechsels (𝑗≠𝑖). Ein Bedienerwechsel darf 
durch eine Übergangswahrscheinlichkeit 𝑎𝑖𝑗=0 jedoch nicht ausgeschlossen 
werden, da sonst anfänglich falsche Zuordnungen zu einer durchgehend fal-
schen Bedienererkennung führen.  
Die Beobachtungswahrscheinlichkeitsmatrix 𝑩 wird zunächst mit Zufallszah-
len gefüllt. Für die Trainingsdaten werden die Wahrscheinlichkeiten der ver-
borgenen Zustände 𝑎𝑖𝑗  und die Wahrscheinlichkeiten der resultierenden Be-
obachtungen 𝑏𝑖𝑗  mittels des Euler-Feed-Forward-Algorithmus ermittelt. Die 
gelabelten Trainingsdaten stammen aus dem Datensatz der in Kapitel 4.2.2 be-
schriebenen Messdaten. Als Startverteilung wird eine Gleichverteilung mit 












Für eine statistisch abgesicherte Auswertung erfolgen das Training und die 
Auswertung in einem mehrstufigen Prozess.  
Zunächst werden aus dem Datensatz von 183 aufgezeichneten Zyklen, 70 Zyk-
len zum Training des Algorithmus zufällig ausgewählt. Dabei stammen die 
Zyklen von allen MBs und sind gleichmäßig über die MBs aufgeteilt. Zur Va-
lidierung der MBE wird für MB 1 aus den verbleibenden Zyklen einer seiner 
Zyklen zufällig ausgewählt. Die zufällige Aufteilung der Daten, der daran an-
schließende Trainings- und Validierungsvorgang werden 50 Mal wiederholt. 
50 Modelle mit je einer Validierung sind das Ergebnis. 
Im Anschluss wird dieses Vorgehen für die sechs anderen MBs wiederholt. 
Insgesamt liegen damit 350 Modelle und 350 Validierungsergebnisse vor. 
Die als Eingang verwendeten Prädiktoren sind in Tabelle 6.7 aufgeführt. Die 
Sensorsignale wurden zur Vorverarbeitung in einzelne Stufen diskretisiert. 
Eine Berücksichtigung eines Vergangenheitshorizontes erfolgt aufgrund des 
verwendeten HMMs nicht. 
Tabelle 6.7: MBE – Prädiktoren und Diskretisierung 
Sensorsignal Diskretisierungsstufen 
Lenkraddrehzahl 𝑛Lenk 5 [gering .. hoch] 
Drehzahl VKM 𝑛VKM 5 [gering .. hoch] 
Summe Vorsteuerdrücke AH ∑𝑝AH‑Ctrl 3 [gering mittel hoch] 
Ausfahrhub Hubzylinder 𝑙Hub 10 [minimal .. maximal] 
Mittlere Raddrehzahlen ?̅?Rad 3 [positiv null negativ] 
Abbildung 6.17 zeigt exemplarisch die sich einstellenden Wahrscheinlichkei-
ten 𝑃(𝑋 = MB 𝑖) für die jeweiligen MBs anhand eines von MB 1 durchgeführ-
ten Zyklus unter der Verwendung aller oben aufgeführten Prädiktoren. Die 
verschiedenen Farben der Graphik zeigen die Wahrscheinlichkeit für das Vor-
liegen der verschiedenen MBs zum jeweiligen Zeitpunkt. MB 1 zeigt in der 
Erkennung die höchste, über den Zyklus arithmetisch gemittelte Wahrschein-
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lichkeit von ?̅?(𝑋 = MB 1) = 62,0 %. Es ist erkennbar, dass die Erkennungs-
güte stark vom aktuellen BZ abhängig ist. Der MB wird in den Zuständen LF 
und BL eindeutig erkannt, wohingegen der Algorithmus für die TF und AL 
Zustände MB 1, MB 5 und MB 7 als mögliche MBs identifiziert.  
Dies zeigt, dass eine Identifikation zu einem einzelnen Zeitpunkt nur einge-
schränkt erfolgen kann. Die Auswertung eines gesamten zurückliegenden Zyk-
lus ist statistisch sicherer.  
 
Abbildung 6.17: MBE – Exemplarische MBE für Zyklus von MB 1 
Für die 50 entwickelten Modelle und Validierungszyklen der einzelnen MBs 
werden die Wahrscheinlichkeiten über den jeweiligen Zyklus arithmetisch ge-
mittelt. Die Erkennungsgüte 𝑠MBE entspricht dabei der arithmetisch gemittelten 
Wahrscheinlichkeit des Maschinenbedieners ?̅?(𝑋 = MBreal), welcher die Ar-
beitsaufgabe tatsächlich durchgeführt hat, Gleichung (6.29). 
𝑠MBE = ?̅?(𝑋 = MBreal) ( 6.29 ) 
?̅?MBE ist der arithmetische Mittelwert der Erkennungsgüten 𝑠MBE der 50 Vali-
dierungszyklen.  




Neben dem BZ bestimmt die Wahl der Prädiktoren signifikant die Erkennungs-
güte. In einem ersten Schritt wird daher der Einfluss der in Tabelle 6.7 aufge-
führten Prädiktoren mittels einer vollfaktoriellen Sensitivitätsanalyse unter-
sucht, vgl. Abbildung 6.18 links.  
 
Abbildung 6.18: MBE – MB 1: links Prädiktionssensitivitätsanalyse nach [5], rechts optimierte 
MBE nach [5]  
Es zeigt sich, dass keines der Signale allein geeignet ist, den MB eindeutig zu 
identifizieren. Die Kombination mehrerer Signale ermöglicht hingegen eine 
höhere Erkennungsqualität, sogar bei der Kombination mit „schlechten“ Ein-
zelsignalen (z.B. 𝑛Lenk). Ungeeignete Kombinationen von Messgrößen kön-
nen zu Abweichungen der Erkennungsgüte von bis zu 52,2 % führen. Die Be-
rücksichtigung von mehr Sensorsignalen bedeutet aber nicht gleichzeitig eine 
Steigerung der Erkennungsgüte. Für die ausgewerteten Messdaten zeigt die 
MBE für die Berücksichtigung der Kombination der Sensorsignale 𝑛Lenk, 
𝑛VKM, ∑ 𝑝AH‑Ctrl und ?̅?Rad die besten Ergebnisse.  
Abbildung 6.18 rechts zeigt die über den jeweiligen Zyklus gemittelten Wahr-
scheinlichkeiten für die MBE bei Nutzung der Prädiktorkombination mit dem 
besten Ergebnis (𝑛Lenk, 𝑛VKM, ∑ 𝑝AH‑Ctrl und ?̅?Rad). 
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Es zeigt sich, dass der tatsächliche Maschinenbediener MB 1 in den überwie-
genden Validierungsszenarien stets die höchste mittlere Wahrscheinlichkeit 
aufweist und somit eindeutig identifiziert werden kann. Es ergeben sich aus 
Gleichung (6.29) eine mediane Erkennungsgüte von 𝑠MBE,med = 75,9 %. In 
75 % der untersuchten Zyklen konnte mit einer Wahrscheinlichkeit von min-
destens 𝑠MBE,0.25 = 71,0 % der richtige MB eindeutig identifiziert werden. Die 
geringe Abweichung zwischen Median und Mittelwert bestätigt die kleine An-
zahl extremer Ausreißer nach unten. MB 5 und MB 7 weisen die größte Ähn-
lichkeit mit (realem) MB 1 auf. Dies deckt sich mit den exemplarischen Er-
gebnissen aus Abbildung 6.17. MB 1 und MB 5 weisen ein Bediener-
qualifikationsniveau von Level 1 auf und neigen in einzelnen BZs zu sich äh-
nelnden Bedienercharakteristiken. 
Aufgrund der in Abbildung 6.17 aufgezeigten Korrelation zwischen der Erken-
nungsgüte und dem aktuellen BZ wird die MBE so erweitert, dass dieser MBE 
die BZE, vgl. Kapitel 6.2.2, vorausgeht. Die MBE wird zu ausgewählten BZs 
eines Zyklus aktiviert. Dem Training dieser modifizierten MBE stehen aus-
schließlich Daten der ausgewählten BZs zur Verfügung.  
Abbildung 6.19 links zeigt die gemittelte Erkennungsgüte der MBE ?̅?MBE für 
einzelne BZs und Kombinationen dieser. Der Beladezustand BL zeigt die 
höchste Wahrscheinlichkeit für das Erkennen des tatsächlichen MB, die Trans-
portfahrt TF die niedrigste Wahrscheinlichkeit. Aufgrund der hohen Erken-
nungsgüte und der Tatsache, dass der Zustand BL in jedem Ladezyklus auftre-
ten muss, wird nur dieser Zustand für die MBE verwendet. Die hohe 
Erkennungsgüte der BZE für den Zustand BL unterstützt dieses Vorgehen, vgl. 
Kapitel 6.2.2. Eine kombinierte Berücksichtigung von mehreren BZs führt zu 
einer geringeren Qualität der MBE als die Einzelzustandsbetrachtung.  
Abbildung 6.19 rechts zeigt die Wahrscheinlichkeitsverteilung für die einzel-
nen MBs ?̅?(𝑋 = MB 𝑖) bei der Durchführung von Ladezyklen durch MB 1 bei 
alleiniger Betrachtung des BL-Zustands. Die Identifizierung des MB ist für 
jeden Zyklus eindeutig. Gegenüber der Identifikation während aller BZs, vgl. 
Abbildung 6.18, bewirkt die selektive Identifikation während des BL-Zustands 
eine Steigerung der medianen Erkennungsgüte von mehr als 6 % auf 
6.2 Identifikationsmodule 
133 
𝑠MBE,med = 82,5 %. Gleichzeitig erhöht sich die Streuung, charakterisiert über 
den Interquartilsabstand, um 6,3 %. Die erhöhte Wahrscheinlichkeit für MB 1 
hat eine Abnahme der Wahrscheinlichkeiten der anderen MBs zur Folge. Für 
alle 50 Validierungszyklen ist eine eindeutige Identifizierung des MB 1 nach 
Gleichung (6.30) möglich. Die relative Erkennungsgüte beträgt 𝑠MBE
′  = 100 %. 
MB̃ = MB arg max
𝑖
?̅?(𝑋 = MB 𝑖) ( 6.30 ) 
 
Abbildung 6.19: MBE – Zyklen von MB 1: links Einfluss BZE auf MBE, rechts MBE mit ein-
gebundener BZE nach [5] 
Es hat sich gezeigt, dass die verbleibenden MBs mit Qualifikationsniveau Le-
vel 1 mit einer medianen Erkennungsgüte von bis zu 𝑠MBE,med=70,0 % besser 
zu identifizieren sind, als MBs mit Level 2, welche eine mediane Erkennungs-
güte von bis zu 𝑠MBE,med = 67,8 % aufweisen. Dieses Ergebnis kann dadurch 
begründet werden, dass unerfahrene MBs mehr individuelle Bedieneraktionen 
zeigen und damit leichter zu unterscheiden sind. Durch Gleichung (6.30) ist 
der Anteil 𝑠MBE
′  des richtig erkannten MB 𝑖 für die jeweils 50 Validierungs-
zyklen stets größer 80,0 %. Der tatsächliche MB kann somit mit hoher Wahr-
scheinlichkeit nach zwei Zyklen identifiziert werden, vgl. Tabelle 6.8. 
6 Modulbaukasten 
134 
Tabelle 6.8: MBE – Korrigierte Erkennungsgüte 
 MB 1 MB 2 MB 3 MB 4 MB 5 MB 6 MB 7 
𝑠MBE
′  in % 100,0 88,0 80,0 100,0 90,0 80,0 80,0 
Zusammenfassend ist auf Basis der vorangegangenen Analyse eine zuverläs-
sige Erkennung des Maschinenbedieners möglich. Tabelle 6.9 zeigt abschlie-
ßend die wesentlichen Parameter der MBE. 
Tabelle 6.9: MBE – ML-Parameter 
Parameter Größe  
ML-Verfahren Hidden-Markov-Modell (HMM) 
Eingangssignale (Prädiktoren) Lenkraddrehzahl 𝑛Lenk 
Drehzahl VKM 𝑛VKM 
Summe Vorsteuerdrücke AH ∑𝑝AH‑Ctrl 
Mittlere Raddrehzahl ?̅?Rad 
Anzahl berücksichtigter MBs 7 (7 im Training) 
Anzahl berücksichtigter Zyklen 183 
Trainingsalgorithmus Euler-Feed-Forward 
Eine detaillierte Erläuterung der entwickelten MBE ist [5] zu entnehmen.  
6.2.4 Systemgrößenprädiktion (SGP) 
Durch die Kenntnis zukünftiger Systemgrößen und Bedieneraktionen kann 
durch einen prädiktiven Steuerungsansatz vorzeitig eingegriffen und belas-
tungsintensive Zustände und Ereignisse reduziert oder vermieden werden.  
Bei identischer Arbeitsaufgabe unterscheidet sich die Bedienercharakteristik 
der unterschiedlichen MBs signifikant. Dies resultiert in abweichenden Sys-
temreaktionen und damit sich ändernden messbaren und zu prädizierenden 
Ausgangsgrößen des Systems. Für eine hohe Prädiktionsgüte erfolgen daher 
die Entwicklung und das Training der Prädiktionsmodelle bedienerindividuell. 
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Für jeden MB wird ein eigenes Modell entwickelt, welches lediglich mit Daten 
des jeweiligen MB trainiert und validiert wird. 
Die Komplexität einer Prädiktion wird primär durch den Prädiktionshorizont 
𝑡Präd und die zu prädizierende Größe 𝛧, das Attribut, bestimmt.  
Der Prädiktionshorizont 𝑡Präd spezifiziert das Zeitintervall, welches zwischen 
dem aktuellen und dem zu prädizierenden Zeitpunkt liegt. Mit ansteigendem 
Prädiktionshorizont steigt die Wahrscheinlichkeit für das Vorkommen von 
Störungen. Die Komplexität der Prädiktion erhöht sich.  
Für ein Assistenzsystem hängt die Wahl der zu prädizierenden Größe 𝛧 stark 
von dem zu optimierenden System, dem BZ und der Steuerstrategie ab. Liegt 
der Grabprozess im Fokus der Betrachtung, kann eine Prädiktion der Zylinder-
kräfte sinnvoll sein. Für Fahr-, Hub- und Senkprozesse ist eine Prädiktion der 
kinematischen Größen und Bedienervorgaben sinnvoller. Die Prädiktionskom-
plexität eines Systems steigt mit der Anzahl der Freiheitsgrade des Systems 
und mit den äußeren, häufig stochastisch auftretenden Störgrößen. Abbildung 
6.20 zeigt exemplarisch 19 zu prädizierende Größen für die Beispielsysteme 
des Arbeitsantriebs, des Fahrantriebs und des Gesamtsystems.  
Die kinematischen Bezugsgrößen sind Folgegrößen der Bedienereingangssig-
nale. Der MB steuert und regelt die Maschine zur Ausübung seiner Arbeitstä-
tigkeit überwiegend über visuell erfassbare Zustandsgrößen, wie beispiels-
weise die Position der Schaufel relativ zum Maschinenvorderwagen. Dies führt 
zu einer hohen Reproduzierbarkeit und erleichtert eine Prädiktion. Die Prädik-
tion der Bedienereingaben kann auf Basis der prädizierten, kinematischen Be-
zugsgrößen abgeleitet werden. Störgrößen beeinflussen das Systemverhalten 
und erschweren damit eine Prädiktion. Dazu gehören Variationen der Schütt-
gutmassen, durch inhomogene Materialbeschaffenheit des Haufwerks variie-
rende Grabwiderstände und die gleichzeitige Aktuierung verschiedener Teil-
systeme. Auch der MB ist durch seine Bedienercharakteristik und sein 
Reaktionsvermögen beim Bedienen der Maschine ein System mit stochasti-
schem Charakter. Die Komplexität einer Prädiktion der Bedienereingaben ist 
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Abbildung 6.20: SGP – Auswahl der zu prädizierenden Größen 𝛧 
Die Belastungsgrößen sind diejenigen Größen, welche in direktem Zusammen-
hang mit der Schädigung der Komponenten stehen. Oben genannte Störgrößen 
beeinflussen diese Größen. Die Ableitung einer Komponentenschädigung ist 
aufgrund der nichtlinearen Zusammenhänge zwischen der Belastung einer 
Komponente und deren Schädigung mit einem erhöhten Komplexitätsgrad ver-
bunden. Die Tatsache, dass die Schädigung einer Komponente nicht aus-
schließlich von der Belastung zu einem festen Zeitpunkt, sondern zusätzlich 
von deren zeitlichem Verlauf abhängig ist, erschwert die Prädiktion zusätzlich.  
Als ML-Verfahren haben sich in [115] BTs und KNNs als geeignete Algorith-
men für die SGP herausgestellt. Die Qualitäten der BTs und KNNs sind sehr 
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ähnlich. Im Folgenden erfolgt die Vorstellung der Prädiktionsergebnisse der 
Bedienereingaben, der kinematischen Größen und der Belastungsgrößen am 
Beispiel der Hubkinematik (fett markiert in Abbildung 6.20) anhand von BTs. 
Die SGP ist eine Regressionsaufgabe, deren kategorischen Attributwerte die 
zu prädizierenden Größen sind. 
Prädiktoren der SGP sind folgende periodisch-wiederkehrenden Größen aus 
Kapitel 6.2.1.2:  
• Zylinderausfahrlängen (𝑙Hub, 𝑙Kipp und 𝑙Lenk),  
• aus den Drücken der Zylinder berechneten Kräfte (𝐹Hub und 𝐹Kipp),  
• die Differenz der Vorsteuerdrücke (Δ𝑝Hub‑Ctrl und Δ𝑝Kipp‑Ctrl) und 
• mittlere Raddrehzahlen der vier Räder (?̅?Rad). 
Neben den Werten zum aktuellen Zeitpunkt wird eine Zeithistorie aller Prä-
diktoren über 2.200 ms berücksichtigt. Die Zeithistorie wird dafür in 22 äqui-
distante Zeitabschnitte (𝑁Back = 22) aufgeteilt. Die einzelnen Beobachtungen 
werden bei einer Abtastrate von 20 ms über einen Zeitabschnitt von 100 ms 
(𝑁Step = 5) gemittelt. Damit stehen dem Algorithmus zu jedem Zeitpunkt 
176 Prädiktoren zur Verfügung. Die Werte für 𝑁Back und 𝑁Step wurden auf 
Basis der Messdaten iterativ optimiert.  
Die relative Mindestanzahl an Datenpunkten pro Knoten 𝑁DK
′  wird iterativ so 
gewählt (𝑁DK
′  = 0,01), dass eine weitere Reduktion der Datenpunktanzahl zu 
keinen signifikanten Verbesserungen des Algorithmus führt. Weitere iterative 
Tests haben gezeigt, dass die Anzahl der Entscheidungsbäume (𝑁BT) keine we-
sentliche Beeinflussung der Prädiktionsgüte aufweisen, solange eine Mindest-
menge an Entscheidungsbäumen (𝑁BT ≥ 30) verwendet wird.  
Das Training und die Validierung der Prädiktionsmodelle erfolgt exemplarisch 
anhand von Versuchsdatensätzen der Bediener MB 1, MB 2 und MB 3. Die 
Aufzeichnungsdauer der einzelnen Datensätze liegt zwischen 510 s und 
1310 s. Für jeden MB wird eine mit dessen Daten trainierte SGP entwickelt. 
Die ersten 75 % eines Datensatzes werden zum Training eines ML-Modells 
verwendet, die verbleibenden 25 % zur Validierung. Die Hyperparameter der 
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bedienerindividuellen Prädiktionsmodelle sind für alle MBs und Prädiktions-
horizonte identisch. Tabelle 6.10 zeigt die wesentlichen Parameter der SGP auf 
Basis der BTs. 
Tabelle 6.10: SGP – ML-Parameter 
Parameter Größe  
ML-Verfahren Entscheidungsbaum-Ensemble (BT) 
Eingangssignale (Prädiktoren) Zylinderkräfte 𝐹Hub, 𝐹Kipp 
Zylinderausfahrlängen 𝑙Hub, 𝑙Kipp, 𝑙Lenk 
Mittlere Raddrehzahl ?̅?Rad 
Vorsteuerdrücke Δ𝑝Hub‑Ctrl, Δ𝑝Kipp‑Ctrl  
Anzahl berücksichtigter MBs 3 
Anzahl berücksichtigter Zyklen 55 (MB 1: 21 , MB 2: 9 , MB 3: 25) 
𝑁Back  22 
𝑁Step  5 
𝑡Rück  2.200 ms 
Hyperparameter 1: 𝑁BT 50 
Hyperparameter 2: 𝑁DK
′  0,01 
Trainingsalgorithmus Bootstrap Aggregation 
Die Bewertung der Prädiktionsgüte erfolgt für ein exemplarisches Arbeitsspiel 
von MB 3 (Qualifikationsniveau Level 1) mittels graphischer und merkmalba-
sierter Vergleichstechniken. Für eine zu prädizierende Größe 𝑍𝑡 und einen Prä-
diktionshorizont 𝑡Präd beschreibt ?̃?BT, 𝑡Präd,𝑡 die Prädiktion für 𝑍𝑡 zum Zeit-
punkt 𝑡 − 𝑡Präd. Für eine richtige Vorhersage für den Zeitpunkt 𝑡, prädiziert 
zum Zeitpunkt 𝑡 − 𝑡Präd, gilt ?̃?BT, 𝑡Präd,𝑡 = 𝛧𝑡. Bei einem graphischen Ver-
gleich liegen in diesem Fall 𝑍𝑡 und ?̃?BT, 𝑡Präd,𝑡 übereinander. Die Abweichung 
zwischen den Graphen ist damit ein Maß für die Güte der Prädiktion.  
Abbildung 6.21 zeigt den graphischen Vergleich für die drei zu prädizierenden 
Hubzylindergrößen: Hubzylinderausfahrhub 𝑙Hub, Hubzylinderkraft 𝐹Hub und 
Vorsteuerdruckdifferenz vom Hubventil Δ𝑝Hub‑Ctrl . Die blaue Volllinie visu-
alisiert die real gemessene und zu prädizierende Größe 𝛧𝑡, die Strichlinie die 
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Prädiktion mit einem Prädiktionshorizont von 𝑡Präd = 0,5 s (?̃?BT, 0.5s, 𝑡), die 
Strichpunktlinie die Prädiktion mit einem Prädiktionshorizont von 
𝑡Präd = 2,5 s (?̃?BT, 2.5s, 𝑡) und die Punktlinie die Prädiktion mit einem Prädikti-
onshorizont von 𝑡Präd = 5,0 s (?̃?BT, 5.0s, 𝑡).  
 
Abbildung 6.21: SGP – Graphischer Vergleich am Beispiel der Hubzylindergrößen 
Mit steigendem Prädiktionshorizont 𝑡Präd nimmt die durchschnittliche Abwei-
chung der Prädiktionen ?̃?BT, 𝑡Präd,𝑡 von 𝛧𝑡 zu. Ursachen sind die höhere Wahr-
scheinlichkeit von Störgrößen bei größeren Prädiktionshorizonten und ein all-




Die Zylinderausfahrlänge 𝑙Hub wird unabhängig von 𝑡Präd für Zeitbereiche 
(ZB) mit konstanten Signalwerten (𝑙Ḣub ≈ 0) sehr gut prädiziert. Zu ZBs mit 
negativem Gradienten (𝑙Ḣub < 0) erfolgt die Prädiktion besser als für ZBs mit 
positiven Gradienten (𝑙Ḣub > 0). Dies gilt insbesondere für sich ändernde Gra-
dienten (𝑙Ḧub ≠ 0).  
Die Prädiktoren weisen vor den Einfahrvorgängen der Zylinder (𝑙Ḣub < 0) re-
produzierbare Muster auf, sodass sämtliche Zylindereinfahrvorgänge gut er-
kannt werden können. Eine weitere Analyse zeigt, dass die Kippzylinderprä-
diktoren zu ZBs des Auskippens der Schaufel, das heißt kurz vor dem 
Einfahren des Hubzylinders, ein periodisches Verhalten aufweisen. Dieses 
wird durch die SGP eindeutig erkannt, was selbst bei großen Prädiktionshori-
zonten zu einer hohen Güte der Modelle führt.  
Bei den Ausfahrvorgängen (𝑙Ḣub > 0) des Hubzylinders, d.h. beim Grabvor-
gang des BL-Zustands und dem Hebevorgang des AL-Zustands, sind für große 
Prädiktionshorizonte signifikante Abweichungen zwischen Messung und Prä-
diktion erkennbar. Für den Zustand BL sind die Unterschiede auf inhomogene 
Materialeigenschaften des Haufwerks und eine sich ändernde Haufwerksposi-
tion aufgrund einer abtragsbedingten Geometrieänderung des Haufwerks zu-
rückzuführen. Veränderungen der Be- und Abladepositionen sowie sich än-
dernde Fahrstrecken zwischen den Haufwerken, vgl. hierzu [118], bieten einen 
möglichen Erklärungsansatz für die verzögerte Prädiktion der Hubzylinderbe-
wegung zu Beginn des Zustands AL.  
Die Werte der Zylinderkraft 𝐹Hub werden während einer konstanten Zylinder-
ausfahrlänge gut prädiziert. Beim Grabprozess kommt es zu einer teilweisen 
Überschätzung der Zylinderkraft bei steigenden Prädiktionshorizonten. Auch 
hier wird die Ursache in der Materialinhomogenität vermutet, welche durch 
die Prädiktion nicht berücksichtigt wird. 
Zu ZBs mit wiederkehrende Auslenkungen des Hubzylinders werden für ge-
ringe Prädiktionshorizonte die Bedienervorgaben Δ𝑝Hub‑Ctrl  gut prädiziert. 
Bedienerinduzierte, kurzzeitige und spontane Korrekturimpulse zur genauen 
Positionierung der Schaufel weisen hingegen eine geringe Prädiktionsgüte auf. 
6.2 Identifikationsmodule 
141 
Weiter ist zu erkennen, dass die Prädiktion zu diesen Zeitpunkten die Ansteu-
erung betragsmäßig unterschätzt und damit die Prädiktion betragsmäßig klei-
ner ist als die der gemessenen Bedienervorgaben.  
Als merkmalsbasierte Vergleichstechnik dient das in Kapitel 4.3.5 vorgestellte 
Verfahren nach Geers (GCEF), Gleichungen (3.7) bis (3.9). Die Bewertung der 
einzelnen Größen 𝑍𝑡 erfolgt für unterschiedliche Prädiktionshorizonte sowohl 
für alle Zeitpunkte, als auch für ZBs mit positiven Gradienten (?̇?𝑡 > 0) und ZBs 
mit negativen Gradienten (?̇?𝑡 < 0). Dabei werden die prädizierten Werte 
?̃?𝑡Präd,𝑡 mit den tatsächlichen Werten 𝛧𝑡 verglichen. Da es sich bei der Prädik-
tion um ein Modell handelt, erfolgt die Bewertung der Fehlerwerte nach Kapi-
tel 4.3.5: Betragsmäßige Abweichungen von 20 % bis 30 % werden als akzep-
tabel, Werte kleiner 20 % als gut und Werte kleiner 10 % als sehr gut bewertet.  
Die Ergebnisse für Zyklen von MB 3 sind der Tabelle 6.11 zu entnehmen. 
Tabelle 6.11: SGP – Validierung Hubzylindergrößen (GCEF) 
Größe 𝜡  𝐆, 𝐓(𝜡) in % 𝑷𝐆, 𝐓(𝜡) in % 𝑪𝐆, 𝐓(𝜡) in % 
𝑡Präd  0,5 s 2,5 s 5,0 s 0,5 s 2,5 s 5,0 s 0,5 s 2,5 s 5,0 s 
Alle Zeitpunkte 
𝑙Hub  -0,5 -2,5 -4,9 0,3 1,4 2,4 0,6 2,8 5,4 
𝐹Hub  -0,9 0,7 -2,7 2,9 5,6 4,4 3,1 5,6 5,2 
Δ𝑝Hub‑Ctrl  -13,7 -15,2 -21,6 15,1 23,0 26,9 20,4 27,5 34,5 
Zeitbereiche (ZB) mit positivem Gradienten 
𝑙Hub  -5,0 -12,5 -18,5 0,3 1,6 1,8 5,0 12,6 18,6 
𝐹Hub  -5,1 -4,3 -9,0 4,1 7,3 5,0 6,6 8,4 10,3 
Δ𝑝Hub‑Ctrl  -26,8 -18,5 -28,4 28,7 29,0 31,7 39,2 34,4 42,6 
Zeitbereiche (ZB) mit negativem Gradienten 
𝑙Hub  8,2 0,6 -7,4 1,1 2,6 7,0 8,3 2,6 10,2 
𝐹Hub  -4,4 -2,7 -7,4 4,1 6,4 5,3 6,1 6,9 9,1 
Δ𝑝Hub‑Ctrl  -3,3 -4,6 -13,2 17,0 20,5 23,9 17,3 21,0 27,3 
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Ein großer Prädiktionshorizont geht mit erhöhten Fehlerwerten einher. Über 
den gesamten ZB betrachtet ergeben sich sehr gute Ergebnisse für die Kraft 
und Zylinderweggrößen des Hubzylinders. Die höheren, aber immer noch wei-
testgehend akzeptablen Fehlerwerte in den Vorsteuersignalen sind auf die dy-
namischen Nachsteuerungen durch den MB zurückzuführen. Die Segmentie-
rung in Bereiche mit Gradienten kleiner bzw. größer null führt tendenziell zu 
einer Vergrößerung der Fehlerwerte. Für große Prädiktionshorizonte werden 
die ZBs mit negativen Gradienten besser prädiziert als ZBs mit positiven Gra-
dienten. Dies deckt sich mit den Beobachtungen des graphischen Vergleichs. 
Für kleine Prädiktionshorizonte ist ein größenübergreifender Trend nicht zu 
erkennen.  
Für eine Relativierung der Fehlergrößen wird die BT-basierende Prädiktion 
mit komplexitätsreduzierten mathematischen Prädiktionsansätzen verglichen. 
Durch einen linearen Interpolationsansatz (LIN) können auf Basis vorangegan-
gener Ereignisse zukünftige Zustände durch ?̃?LIN,𝑡Präd,𝑡 abgeschätzt werden. 
?̃?LIN,𝑡Präd,𝑡 = 𝑍𝑡−𝑡Präd + ∫ ?̇?𝜏 𝑑 
𝑡−𝑡Präd
𝑡−2∙𝑡Präd
 ( 6.31 ) 
Dem Ansatz liegt zugrunde, dass der Gradient der Größe für den zu prädizie-
renden Zeitpunkt der mittleren Änderungen im vergangenen Zeitbereich ent-
spricht. 
Für den Zeitraum innerhalb des Prädiktionshorizontes wird, unter der An-
nahme eines statischen Systems (?̇?𝑡 = 0), das vereinfachte Referenzmodell 
(RFM) einer um 𝑡Präd verschobenen Größe eingeführt. Zum aktuellen Zeit-
punkt 𝑡 liegt nach Definition der gleiche Wert für die Prädiktion vor, wie zum 
Zeitpunkt 𝑡 − 𝑡Präd für die Größe selbst. 
?̃?RFM,𝑡Präd,𝑡 = 𝛧𝑡−𝑡Präd ( 6.32 ) 
Der Gesamtfehler nach Geers wird für die BT basierende Prädiktion 𝐶G,BT(𝛧) 
und den linearen Interpolationsansatz 𝐶G,LIN(𝛧) mit der Fehlergröße der zeit-











 ( 6.33 ) 
Abbildung 6.22 zeigt die relativen Gesamtfehlerwerte bei der Prädiktion der 
Hubzylindergrößen für Zyklen von MB 1, MB 2 und MB 3. Die Strichpunkt-
linien geben die relativen Fehlerwerte für den linearen Prädiktions-Modellan-
satz an. Die Volllinien zeigen die relativen Fehler für die BT basierende Prä-
diktion. Die schwarze Strichlinie kennzeichnet den relativen Fehler der 
verschobenen Größe zu sich selbst. Dieser ist definitionsgemäß stets 1. Ergeb-
nisse unterhalb der horizontalen Linie (𝐶G
′ (𝛧)<1) kennzeichnen Modelle, wel-
che bessere Ergebnisse liefern als eine um 𝑡Präd zeitlich verschobene Größe 
RFM. Liegen die Fehlerwerte einer Prädiktion oberhalb dieser Linie 
(𝐶G
′ (𝛧)>1) ist die verwendete Prädiktionsmethode schlechter.  
 
Abbildung 6.22: SGP – relative GCEFs 
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Es kann beobachtet werden, dass mit steigendem Prädiktionshorizont 𝑡Präd der 
relative Fehler 𝐶′G,BT(𝛧) aller zu prädizierenden Größen tendenziell abnimmt. 
Die beiden unerfahrenen MB 1 und MB 3 weisen meistens eine bessere Prä-
diktion als der erfahrenere MB 2 auf. Dies deutet darauf hin, dass gerade un-
erfahrene MBs eher eine periodisch wiederkehrende Bedienercharakteristik 
aufweisen. 
Für die Prädiktion des Hubzylinderweges 𝑙Hub und für Prädiktionshorizonte 
𝑡Präd < 1 s führt die Verwendung von BTs zu großen relativen Fehlerwerten. 
Die Prädiktion über den LIN-Ansatz ist hier für zwei der MBs mit einem ge-
ringeren Gesamtfehler verbunden. Für steigende Prädiktionshorizonte sinkt 
der relative Fehler der BT basierenden Modelle ab, sodass für 𝑡Präd > 2,5 s die 
Fehlerwerte 𝐶G,BT
′ (𝛧) < 1 sind. Die Prädiktion mittels des LIN-Ansatzes bei 
Prädiktionshorizonten 𝑡Präd > 1 s führt für alle MBs zu relativen Fehlerwerten 
𝐶G,LIN
′ (𝛧) > 2.  
Bei der Prädiktion der Zylinderkräfte 𝐹Hub weisen die BTs mit 𝐶G,BT
′ (𝛧) < 2 
eine höhere Güte als die linearen Ansätze mit 𝐶G,LIN
′ (𝛧) > 2 auf. Mit Ausnahme 
von MB 2 ist bei Prädiktionshorizonten von 𝑡Präd > 0,5 s die Prädiktion über 
BTs genauer als die einer einfachen Signalverschiebung.  
Für eine Prädiktion des Bedienersignals Δ𝑝Hub‑Ctrl eignen sich BTs schon bei 
kleinen Prädiktionshorizonten. Die Fehlerwerte des LIN-Ansatzes 𝐶G,LIN
′ (𝛧) 
sind um mindestens den Faktor größer 2 schlechter als die der BT-Prädiktion 
und für alle betrachteten Prädiktionshorizonte schlechter als die verschobene 
Größe. 
Zusammenfassend ist eine Prädiktion wesentlicher Systemgrößen möglich. 
Größen zu Zeitpunkten mit negativen Gradienten werden tendenziell besser 
erkannt als jene mit positivem Gradienten. Jede der prädizierten Größen zeigt 
Charakteristika in einzelnen Zeitabschnitten eines Zyklus, an denen die Prä-
diktion eine Signaländerung zu früh oder auch zu spät erkennt. Fehler in der 
Prädiktion können daher insbesondere bei kleinen Korrektureingriffen durch 
den MB nicht ausgeschlossen werden. BT basierende Verfahren liefern im 
merkmalsbasierten Vergleich bessere Ergebnisse, als einfache LIN-Ansätze. 
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Analoge Berechnungen mit KNNs mit MLP-Struktur zeigen Ergebnisse, die 
denen der BTs ähnlich sind. Die Trainingszeit der KNNs ist um mehr als den 
Faktor 10 größer als die der BTs, die KNNs benötigen aber um den Faktor 5 
weniger Speicherplatz.  
Weitere Untersuchungen haben gezeigt, dass eine Prädiktion des Maschinen- 
und Bedienerverhaltens trotz identischer Arbeitsaufgabe starke Abweichungen 
zum tatsächlichen Verhalten zeigt, wenn das Prädiktionsmodell mit Daten ei-
nes anderen MB trainiert wird. Die Ergebnisse sind für schädigungsreduzie-
rende Assistenzsysteme dann nicht nutzbar. 
Ein der Modellübertragung zwischen unterschiedlichen MBs ähnlicher Effekt 
ist zu erwarten, wenn ein mit Messdaten trainiertes Modell für die Prädiktion 
von Bedieneraktionen in der Simulation verwendet wird. Auch wenn die Mes-
sung und Simulation eine sehr gute Übereinstimmung aufweisen, vgl. Kapitel 
4.3.5, ist das Simulationsmodell grundsätzlich eine Vereinfachung des realen 
Systems. Dieses Modell ist im Vergleich zum realen System weniger Störgrö-
ßen ausgesetzt. Ein Beispiel hierfür ist die Kopplung zwischen MB und Rad-
lader, welche in der Simulation auf eine visuelle Schnittstelle reduziert ist. 
Auswirkungen von Maschinenschwingungen auf das Verhalten des MB, wie 
zum Beispiel unbeabsichtigte Joystickbewegungen aufgrund von Maschinen-
erschütterungen, sind nicht Bestandteil der Simulation.  
Eine Anwendung der durch Messdaten trainierten Prädiktionsmodelle in der 
Simulation führt daher zu hohen Abweichungen. Abbildung 6.23 zeigt exemp-
larisch die Ergebnisse der Prädiktion der hubzylinderbeschreibenden Größen 
für einen Prädiktionshorizont von 𝑡Präd = 1,5 s (?̃?BT, 1.5s, 𝑡, rote Strichlinien).  
Der Hubzylinderweg 𝑙Hub und die Hubzylinderkraft 𝐹Hub weisen qualitativ 
ähnliche Verläufe auf. Bei den Bedienervorgaben ist eine qualitative Überein-
stimmung nicht erkennbar. Insgesamt ist eine akzeptable Prädiktion auf Basis 




Abbildung 6.23: SGP  Einsatz des messdatenbasierenden Prädiktionsmodells in der Simulation 
Für die Simulation wird daher ein aus Kompatibilitätsgründen auf KNNs ba-
sierendes eigenes Prädiktionsmodell entwickelt. Als Trainingsdaten dienen Si-
mulationsergebnisse aus je 10 Zyklen von AS 1 und AS 2. Dabei werden die 
prozess- und systembestimmenden Größen Haufwerksposition, Schüttgut-
masse, Hub- und Kipppositionen während der Fahr- und Arbeitszustände, die 
Fahrgeschwindigkeit und die Inchpedalstellung variiert. Die Ergebnisse des 
Prädiktionsmoduls für die charakteristischen Hubzylindergrößen bei einem 
Prädiktionshorizont von  = 1,5 s sind in Abbildung 6.23 als schwarze 
Strichpunktlinien (  dargestellt.  
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Eine Prädiktion aller aufgezeigten Hubgrößen ist mit Hilfe von simulationsda-
tenbasierenden Modellen möglich. Die Fehler von zu früh oder zu spät prädi-
zierten Zeitpunkten und den leicht abweichenden Gradienten resultieren aus 
der zufälligen Variation der prozess- und systembestimmenden Größen. 
6.2.5 Schüttgutmassenerkennung (SME) 
Die Schüttgutmasse und deren Position in der Schaufel haben einen wesentli-
chen Einfluss auf die Belastungen des Systems. Zur Bestimmung der Schütt-
gutmasse eignen sich physikalisch motivierte und datengestützte Ansätze, vgl. 
Kapitel 2.3.3. Der nachfolgende Ansatz ist physikalisch motiviert. 
Für eine Schüttgutmassenerkennung muss die Position der Teilkomponenten 
der Hubkinematik zum betrachteten Zeitpunkt bekannt sein. Zur Bestimmung 
damit verbundener Winkel und Abstände wird die Hubkinematik als Starrkör-
persystem angenommen. Das System der Z-Kinematik des Radladers besitzt 
zwei unabhängige Freiheitsgrade. Mittels der Zylinderausfahrlängen der Hub- 
und Kippzylinder können sämtliche Größen eindeutig bestimmt werden.  
Die Bestimmung der Schüttgutmasse erfolgt über zwei Momentenbilanzen. 
Für die erste Bilanz wird zunächst die Schaufel mit dem Adapter von der 
Stange und der Schwinge freigeschnitten und ein Gleichgewicht um die Ver-
bindung zur Schwinge aufgestellt, Gleichung (6.34). 
𝐹G,PL ∙ 𝑥PL
∗ = 𝑦St
∗ ∙ cos(𝛽) ∙ 𝐹Ad − 𝐹G,Ad ∙ 𝑥Ad
∗  
−𝐹G,Sc ∙ 𝑥Sc
∗ + 𝐹G,St ∙ 𝑥St
∗  
( 6.34 ) 
Unbekannte Größen dieses Gleichgewichts sind die Massenkraft 𝐹G,PL und der 
zugehörige Hebelarm 𝑥PL
∗ . Die Kraft 𝐹Ad, die von der Stange auf die Schaufel 
wirkt, wird mit Hilfe der aus den Drücken resultierenden Kippzylinderkraft 
und dem Hebelgesetz am Kraftumlenker bestimmt. 
Abbildung 6.24 zeigt die relevanten Kräfte und geometrischen Maße für das 






















Abbildung 6.24: SME – Freischnitt Schaufel nach [6] 
Der Freischnitt der Hubkinematik als Ganzes, vgl. Abbildung 6.25, dient zur 
Aufstellung der zweiten Momentenbilanz um den Lagerpunkt der Schwinge 
zum Vorderwagen des Radladers, Gleichung (6.35).  
−𝐺 − 𝐹G,PL ∙ 𝑥PL − 𝐻 ∙ 𝑐𝑜𝑠(𝜓) ∙ 𝐹Kipp + 𝐵 ∙ 𝑠𝑖𝑛(𝜓) ∙ 𝐹Kipp − 
𝐹Hub ∙ cos(γ) ∙ 𝑙AHz ∙ 𝑠𝑖𝑛(𝜑) + 𝐹Hub ∙ 𝑠𝑖𝑛(γ) ∙ 𝑙AHz ∙ 𝑐𝑜𝑠(𝜑) = 0 
( 6.35 ) 
𝐺 ist das aus den einzelnen Gewichtskräften resultierende Moment, Gleichung 
(6.36). 
𝐺 = 𝐹G,Sw ∙ 𝑥Sw + 𝐹G,Ul ∙ 𝑥Ul + 𝐹G,St ∙ 𝑥St + 𝐹G,Ad ∙ 𝑥Ad + 𝐹G,Sc ∙ 𝑥Sc ( 6.36 ) 
Die Kombination der beiden Gleichgewichte ermöglicht eine eindeutige Be-
rechnung der Lastkraft des Schüttguts in der Schaufel und deren Angriffs-





⋅ (−𝐻 ∙ 𝑐𝑜𝑠(𝜓) ∙ 𝐹Kipp + 𝐵 ∙ 𝑠𝑖𝑛(𝜓) ∙ 𝐹Kipp
+ 𝐹Hub ∙ 𝑙AHz ∙ 𝑠𝑖𝑛(γ − 𝜑) − 𝐺 − 𝐹G,PL ∙ 𝑥PL
∗ ) 



























Abbildung 6.25: SME – Freischnitt Hubkinematik nach [6] 
Mittels des Gravitationsgesetzes kann somit die Schüttgutmasse 𝑚PL abgelei-
tet werden. Abweichungen, welche durch Reibungs- und Verspannungseffekte 
auftreten, werden anhand von Messreihen durch einen linearen Regressions-




+ 𝑘0 + 𝑘1 ∙
FG,PL
𝑔
+ 𝑙Hub ⋅ 𝑘2 ( 6.38 ) 
Die expliziten Parameter der Gleichung können dem Anhang, vgl. Tabelle A.2, 
entnommen werden. 
Zur Validierung der SME werden die Ergebnisse weiterer Messreihen verwen-
det. Jede der Messreihen beinhaltet Messungen von bis zu 30 sich ändernden 
Hub- und Kippzylinderstellungen mit konstanter Schüttgutmasse. Verschie-
dene Umgebungsbedingungen, wie beispielsweise variierenden Außentempe-




Abbildung 6.26 zeigt 50 Validierungsergebnisse der SME von vier über das 
gesamte Nutzlastspektrum verteilte Messreihen. 
  
Abbildung 6.26: SME – Validierung nach [6] 
Die Abweichungen sind als relative Full-Scale-Abweichung (FSA) 𝑟PL,FSA
′  dar-
gestellt, d.h. der absolut auftretende Fehler zwischen Berechnung und Messun-
gen (𝑚PL,kalk −𝑚PL,mess), geteilt durch die maximale Schüttgutmasse 





 ( 6.39 ) 
Über den gesamten Messbereich beträgt die relative Abweichung im Median 
𝑟PL,FSA,med
′  = -0,5 %. 50 % der untersuchten Datenpunkte können mit einem 
relativen Fehler von 𝑟PL,FSA
′  ∈ [-1,2 % ; 0,7 %] abgeschätzt werden. Tendenzi-
ell wird die Schüttgutmasse leicht unterschätzt. Ein masseabhängiger Trend ist 
dabei nicht zu erkennen, lediglich der Interquartilsabstand als Maß für die 
Streuung nimmt mit zunehmender Masse weiter zu. Die Auswertung weist auf 
größere Abweichungen bei maximalen und minimalen Ausfahrhüben der Zy-
linder hin. Diese Abweichungen werden durch die teilweise nur abgeschätzten 
Geometriemaße der Komponenten begründet. 
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Der Ansatz gilt nur für statische und quasistatische Betriebspunkte, d.h. für 
Betriebspunkte ohne Beschleunigungsvorgänge der Einzelkomponenten der 
Hubgerüstkinematik. Im auf den Beladevorgang folgenden Fahrprozess (Zu-
stand TF) erfolgt keine Ansteuerung der Hubgerüstkinematik, wodurch ein 
quasistatischer Zustand vorliegt. Ab diesem Zustand kann bis zum Abladepro-
zess die Schüttgutmasse in der Schaufel als bekannt vorausgesetzt werden. 
Zusammenfassend können die Schüttgutmassen für die Assistenzsysteme hin-
reichend genau bestimmt werden. Tabelle 6.12 zeigt die wesentlichen Parame-
ter der SME. 
Tabelle 6.12: SME – Parameter 
Parameter Größe  
Verfahren Analytisch und lineare Regression 
Eingangssignale (Prädiktoren) Zylinderausfahrlängen 𝑙Hub, 𝑙Kipp,  
Zylinderkräfte 𝐹Hub, 𝐹Kipp  
Eine detailliertere Beschreibung der entwickelten SME kann [6] entnommen 
werden. 
6.2.6 Schwingungszustandserkennung (SZE) 
Beim Radlader fungieren die Reifen und die Hubgerüsthydraulik als Hauptfe-
derelemente des Systems. Schwingende Komponenten induzieren aufgrund ih-
rer Bewegung Kräfte und Momente in angrenzende Systeme. Die Folge sind 
eine erhöhte Belastung und eine häufig damit einhergehende Schädigung von 
Komponenten. Sind die charakteristischen Schwingungsgrößen eines Systems 
zu jedem Zeitpunkt bekannt, so können Steuerungsparameter auf den aktuellen 
Schwingungszustand angepasst werden. Für die in dieser Arbeit untersuchten 
Komponenten sind insbesondere die charakteristischen Größen der Arbeits-
hydraulik und der Radaufstandskräfte von Bedeutung.  
Der Radlader bildet mit seinen Massepunkten ein schwingendes System. Die 
Schwingungseigenschaften (Eigen- und Resonanzfrequenzen, Steifigkeiten 
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und Dämpfung) sind neben der Lage, dem Gewicht und der Massenträgheit der 
einzelnen Punkte von federnden und dämpfenden Elementen abhängig. Die 
maximale Anzahl der Eigenfrequenzen entspricht den Freiheitsgraden eines 
Systems. Wenn Systeme in ihrer Eigenfrequenz schwingen, dann liegt weder 
eine Anregung noch eine Dämpfung vor. Resonanzfrequenzen beschreiben 
wiederrum die Frequenzen eines schwingenden Systems in Folge einer äuße-
ren Anregung. Die Resonanz- und Eigenfrequenzen eines schwingenden Sys-
tems liegen bei schwach gedämpften Systemen nah beieinander. Es wird daher 
im Folgenden lediglich von Eigenfrequenzen 𝑓0 gesprochen. [119]  
Auf Basis der relativen Schaufelposition zum Vorderwagen und der Schüttgut-
massen in der Schaufel kann die Eigenfrequenz approximiert werden. Da die 
Entwicklung und der Test der Assistenzsysteme in der Simulation erfolgen, 
werden die Frequenzen für das Simulationsmodell ermittelt. Die Teilsysteme 
werden durch einen Dirac-Impuls zu Schwingungen angeregt. Die stoßartige 
Impulseinleitung erfolgt an der Schaufelspitze des Radladers, vgl. Abbildung 
6.27.  
 
Abbildung 6.27: SZE – Sprunghafte Anregung (Dirac-Impuls)  
Zeitdiskrete Signale der Systemantworten auf den eingeleiteten Impuls werden 
mittels einer FFT in ihre jeweiligen Frequenzanteile zerlegt und erlauben damit 
eine Bestimmung der Eigenfrequenzen. Aufgrund der hohen Komplexität des 
entwickelten Maschinenmodells wird auf eine analytische Herleitung auf Basis 






Abbildung 6.28 zeigt die Ergebnisse der FFT-Analyse der Hub-, Kipp- und 
Achssysteme für einen exemplarischen Beladungs- und Belastungszustand des 
Systems (𝑙Hub = 450 mm, 𝑙Kipp = 420 mm und 𝑚PL = 1.600 kg). 
 
Abbildung 6.28: SZE – Exemplarischer Frequenzverlauf 
Die Überlagerung der Schwingungen der einzelnen Teilsysteme führt dazu, 
dass in den betrachteten Signalen die gleichen Frequenzen aber zu unterschied-
lichen Anteilen zu finden sind. Die Achsen haben ihren größten Anteil der 
Schwingung im Frequenzbereich um 1 Hz, die Hub- und Kippzylinder in ei-
nem Frequenzbereich um 2 Hz. Die niedrigeren Frequenzen sind dem Feder-
Dämpfer-System Reifen-Untergrund zuzuordnen, die höheren Frequenzen den 
Schwingungs- und Dämpfungseigenschaften der Arbeitshydraulik und -kine-
matik. Lokale Maxima der Zylinderfrequenzen sind ebenfalls in den Achslast-
schwingungen zu finden und umgekehrt. Dies ist durch die Wechselwirkung 
der Systeme zu begründen. 
Abbildung 6.29 links zeigt die Eigenfrequenzen des Systems in Abhängigkeit 
der Hubzylinderausfahrhübe (𝑙Hub), des Kippzylinderausfahrhubs (𝑙Kipp) und 
des Schüttgutmasse (𝑚PL) am Beispiel der Frequenzen 𝑓0,Hub der auf den 
Hubzylinder (links) wirkenden Kräfte. 
Mit steigendem Hubzylinderausfahrhub sinkt, bedingt durch die höheren Last-
kräfte und dem zunehmenden Volumen der Ölsäule zwischen Ventilblock und 
Zylinder, die Eigenfrequenz des Systems. Ein zunehmender Ausfahrhub des 
Kippzylinders resultiert in einer leichten Steigerung der Eigenfrequenz. Eine 




Abbildung 6.29: SZE – links Eigenfrequenzen Hubsystem, rechts Approximationsgüte 
Die Approximation dieser Zusammenhänge über mathematische Zusammen-
hänge ermöglicht eine Bestimmung der Systemzustände. Hierfür wird ein 
KNN mit MLP-Struktur trainiert. Die SZE ist eine Regressionsaufgabe, deren 
kategorischen Attributwerte die Eigenfrequenzen der Systeme sind. Mittels der 
Bayes‘schen Optimierung [120] sind die Hyperparameter Lernrate 𝜂, die An-
zahl verborgener Schichten 𝑁VS und die Anzahl der Neuronen je Schicht ?⃗⃗?NS 
optimiert worden. Das KNN besteht dabei aus drei inneren Schichten mit je-
weils bis zu 20 Neuronen. 
Für den Trainings- und Validierungsprozess stehen 398 Datensätze zur Verfü-
gung, die in Abhängigkeit der Einflussgrößen 𝑙Hub, 𝑙Kipp und 𝑚PL die jeweili-
gen Eigenfrequenzen 𝑓0,𝑗 der Systeme 𝑗 ∈ {Hub ; Kipp ; VA ; HA} liefern. 
Die Aufteilung der Datensätze erfolgt zufällig und nach dem Prinzip der Hold-
Out-Validierung. 70 % der Daten (277 Datensätze) werden zum Training und 
30 % der Daten (119 Datensätze) zur Validierung verwendet. 
Abbildung 6.29 rechts zeigt exemplarisch die Ergebnisse für die SZE am Bei-
spiel des Hubsystems. Die Bewertung erfolgt als relative FSA 𝑟𝑓0,FSA
′ , d.h. der 
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absolut auftretende Fehler zwischen KNN-Berechnung und der Auswertung 
der Simulationsläufe (𝑓0,KNN − 𝑓0,Sim), geteilt durch maximalen Frequenz 





 ( 6.40 ) 
Das KNN zeigt eine gute Korrelation zu den tatsächlichen Frequenzen im Hy-
drauliksystem. Die relative mediane Abweichung beträgt 𝑟FSA,𝑓0,med
′  = -0,4 %. 
50 % der Werte können mit einem relativen Fehler von 𝑟𝑓0,FSA
′ ∈[-1,6 %; 1,0 %] 
abgeschätzt werden.  
Zusammenfassend können die Eigenfrequenzen der einzelnen Teilsysteme 
hinreichend genau bestimmt werden. Tabelle 6.13 zeigt die wesentlichen Pa-
rameter der SZE. 
Tabelle 6.13: SZE – ML-Parameter 
Parameter Größe  
ML-Verfahren Künstliches neuronales Netzwerk (KNN) 
Eingangssignale (Prädiktoren) Schüttgutmasse 𝑚PL 
Zylinderausfahrlängen 𝑙Hub, 𝑙Kipp  
Hyperparameter 1: 𝑁VS 3 
Hyperparameter 2: ?⃗⃗?NS (3 , 20 , 14 , 5 , 1) 
Lernrate 𝜂 0,81 
Aktivierungsfunktion Tangens-Hyperbolicus 
Trainings-Algorithmus Levenberg-Marquardt Backpropagation 
6.3 Schädigungsmodule 
Die in Kapitel 4.3.4 vorgestellten Schädigungsmodelle basieren auf komple-
xen physikalischen und werkstoffbedingten Zusammenhängen. Die Modell-
komplexität und der Berechnungsaufwand sind proportional zum berücksich-
tigten Detailierungsgrad. Die Verwendung dieser Modelle ist auf heute 
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gängigen Maschinensteuerungssystemen nicht möglich. Auf Basis der Ergeb-
nisse der komplexen Modellansätze werden vereinfachte Modelle auf Basis 
physikalischer oder datenbasierter Motivation abgleitet und diese zur Berech-
nung der Bauteilschädigung verwendet.  
Im Folgenden werden für die Schwinge und die Hydraulikpumpe zwei kom-
plexitätsreduzierte Modellansätze vorgestellt. Die Ansätze werden über einen 
Vergleich mit den entsprechenden Modellen aus Kapitel 4.3.4 validiert.  
Das Schädigungsmodell der Achse aus Kapitel 4.3.4.2 stellt bereits einen ver-
einfachten und echtzeitfähigen Ansatz (KAM) dar und bedarf daher keiner 
Komplexitätsreduktion. 
6.3.1 Komplexitätsreduziertes Schwingenmodell 
(KSM) 
Das komplexitätsreduzierte Schwingenmodell (KSM) basiert für die beiden 
höchstbelasteten Stellen der Schwinge (Sw-La und Sw-Ul) auf einem physika-
lischen Kerbmodell.  
Die ermüdungsrelevante Belastung wird hierfür auf eine Zugnormalspannung 
mit überlagertem Kerbeffekt reduziert. Diese Annahme kann getroffen wer-
den, da die mittels der Finiten-Elemente-Methode (FEM) berechneten von-Mi-
ses-Vergleichsspannungen, vgl. Kapitel 4.3.4.1, eine Abweichung <5 % zur 
Normalspannung in Richtung der äußeren Kraft aufweisen und damit diese 
Spannungen nahezu identisch sind. Unter dieser Annahme wird für jeden Last-
fall zunächst eine Nominalspannung 𝜎nom berechnet, die sich aus der im Lager 
anliegenden Kraft und der dazu senkrechten Fläche ergibt. Der Belastungsfall 
kann durch eine Überlagerung zweier Kerbtheorien nach Peterson [121] be-
schrieben werden: eine exzentrische, asymmetrische Bohrung und eine Ge-
lenkkerbe. 
Für diese Kerbtheorien gibt es nach [121] analytische Lösungen, die nur von 
geometrischen Verhältnisfaktoren abhängen. Abbildung 6.30 zeigt links die 
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Abbildung 6.30: KSM – Vereinfachungen: links Sw-La, rechts Sw-Ul [6] 













 verwendet. Dabei gibt 𝑏K die Breite der Platte an, 𝑐1 ist der 
Abstand des Bohrungsmittelpunkts zur Außenseite des Bauteils in Kraftrich-
tung und 𝑑K der Durchmesser der Bohrung. 
Gleichung (6.41) zeigt die Funktion, welche auf Basis eines Kerbspannungs-
faktors 𝐾K,𝑖 und der Nominalspannung 𝜎nom,𝑖 eine Maximalspannung 𝜎max,𝑖 
im schädigungskritischen Punkt 𝑖 ∈ {Sw-La ; Sw-Ul} angibt.  












) ∙ 𝜎nom,𝑖 ( 6.41 ) 
Der Kerbfaktor 𝐾K,𝑖 wird als Subfunktion von allen Faktoren der beiden ge-
nannten Kerbtheorien dargestellt, Gleichung (6.42). 












 ( 6.42 ) 
Für die Parametrierung der Funktion werden mit dem FEM-Modell aus Kapi-
tel 4.3.4.1, unter Berücksichtigung der Methoden der statistischen Versuchs-














FEM-Lösungsraum erzeugt. Auf Basis der analytischen Berechnung der nomi-
nalen Spannung 𝜎nom,𝑖 mit  
𝜎nom,𝑖 =
𝐹Res,𝑖
(𝑏K − 𝑑K) ⋅ 𝑏
 ( 6.43 ) 













) ermittelt werden. Für die Parameterermittlung 
werden 204 der 618 zur Verfügung stehenden Datensätze verwendet.  
Die Genauigkeit, die bei der FEM-Lösung erzielt wird, hat einen signifikanten 
Einfluss auf die Güte des Kerbmodells. So steigt im Regelfall die Genauigkeit 
der Ergebnisse mit der Anzahl der FEM-Knoten, was häufig in einer höheren 
Spannung im Betrachtungspunkt resultiert. Zur nachfolgenden Berechnung 
wurde ein Modell der Schwinge mit 2,5∙106 Knoten verwendet. 
Abbildung 6.31 zeigt die relative Spannungsabweichung der beiden Modellty-
pen für die hochbelasteten Stellen Sw-La und Sw-Ul.  
 
Abbildung 6.31: KSM – Approximationsgüte: links Sw-La, rechts Sw-Ul 
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Dargestellt sind die Ergebnisse von 276 der 414 für die Validierung zur Ver-
fügung stehenden Datensätzen mit vier verschiedenen Schüttgutmassen bei va-
riierenden Zylinderausfahrhüben. Die Abweichungen sind als relative Span-
nungsabweichungen 𝑟𝜎,𝑖
′  an der Stelle 𝑖, definiert durch die Differenz der 
maximalen Spannungswerte (𝜎FEM,𝑖 − 𝜎max,𝑖) der beiden Ansätze geteilt durch 






 ( 6.44 ) 
Der Modellvergleich liefert für das vereinfachte Modell sehr gute Ergebnisse, 
die Beträge des Medians der einzelnen Simulationsreihen sind kleiner 0,5 %:  
𝑟𝜎,𝑖,med
′ = {
 0,39 % für 𝑖 = Sw‑La
‑0,24 % für 𝑖 = Sw‑Ul
  ( 6.45 ) 
Mit zunehmender Masse nimmt die Streuung zu. Das ist erkennbar an den zu-
nehmenden Interquartilsabständen. 50 % aller Werte können mit einem relati-
ven Fehler von 
𝑟𝜎,𝑖
′ ∈ {
[−2,9 % ;  2,1 %] für 𝑖 = Sw‑La
[−2,9 % ;  1,9 %] für 𝑖 = Sw‑Ul
  ( 6.46 ) 
abgeschätzt werden. 
Die zeitlichen Spannungsverläufe der hochbelasteten Stellen können während 
des Betriebes durch eine Rainflow-Analyse geclustert und auf Basis der ele-
mentaren Form der Miner-Regel in Teilschädigungen transformiert, Glei-
chung (4.3), und zu einer Gesamtschädigung akkumuliert, Gleichung (4.4), 
werden. 
Zusammenfassend bildet das KSM das physikalische Verhalten hinreichend 
genau ab und kann zur Entwicklung der Assistenzsysteme verwendet werden. 
Erste Ansätze des KSM wurden bereits in [6] publiziert.  
Tabelle 6.14 zeigt abschließend die wesentlichen Parameter des KSM. 
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Tabelle 6.14: KSM – Parameter 
Parameter Größe  
Verfahren Analytisch und lineare Regression 
Eingangssignale (Prädiktoren) Zylinderausfahrlängen 𝑙Hub, 𝑙Kipp 
Zylinderkräfte 𝐹Hub, 𝐹Kipp 
Schüttgutmasse 𝑚PL 
Die durchschnittlich benötigte Rechenzeit für einen Lastpunkt beträgt unter 
Verwendung des komplexen FEM-Simulationsmodells 𝑡FEM =681 s. Bei An-
wendung des Kerbansatzes bei gleichem Rechner, vgl. Tabelle A.4 im Anhang, 
wird eine Verringerung der Rechenzeit auf durchschnittlich 𝑡lin=0,010 s er-
reicht. Dies entspricht einer Reduktion um mehr als den Faktor 60.000.  
6.3.2 Komplexitätsreduziertes Pumpenmodell (KPM) 
Das komplexitätsreduzierte Pumpenmodell (KPM) ist eine Regressionsauf-
gabe, deren kategorische Attributwerte die Verschleißabträge in der Pumpe 
sind. Die Verschleißzusammenhänge in der Hydraulikpumpe werden mit Hilfe 
eines KNNs mit MLP-Struktur abgebildet. Das KNN besitzt dabei die drei Ein-
gangsgrößen 𝑛VKM, 𝑝FH,max und 𝛼Pumpe. Die Viskosität des Hydraulikmedi-
ums wird unter der Annahme einer einsatztypischen Hydraulikmediumtempe-
ratur von 70°C als konstant angenommen. Der Niederdruckbereich wird für 
jeden Belastungsfall als konstant, die Druckübergänge zwischen Hoch- und 
Niederdruckbereich als linear angenommen. Eine Änderung des Reibungszu-
stands durch eine Aktualisierung der verschlissenen Buchsengeometrie wird 
nicht berücksichtigt. Die Buchse wird in 120 Elemente diskretisiert. Die 120 
Ausgänge des KNNs geben den jeweiligen Verschleißabtrag der einzelnen 
Buchsenelemente an. 
Unter Berücksichtigung der Methoden der statistischen Versuchsplanung dient 
der beschriebene Verschleißmodellierungsansatz zur Verschleißberechnung 
von 3394 über den gesamten Parameterbereich verteilte Eingangswertkombi-
nationen. Die Datensätze werden nach dem Prinzip der Hold-Out-Validierung 
zu 70 % zum Training des Modells und zu 30 % zur Validierung verwendet.  
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Mittels der Bayes‘schen Optimierung [120] sind die Hyperparameter Lernrate 
𝜂, die Anzahl verborgener Schichten 𝑁VS und die Anzahl der Neuronen je 
Schicht ?⃗⃗?NS optimiert worden. Als optimale Netzstruktur zeigt sich ein KNN 
mit drei verborgenen Schichten mit jeweils bis zu 20 Neuronen.  
Der Vergleich des Verschleißabtrages erfolgt für alle 120 Buchsenelemente für 
alle 1018 Validierungsdatensätze zwischen der komplexen Simulation 𝑉V,𝑖  und 
der vereinfachten Modellberechnung mittels des KNNs 𝑉V‑KNN,𝑖. Die relative 
Abweichung 𝑟V,𝑖
′  ist die Differenz der beiden Modellansätze (𝑉V,𝑖 − 𝑉V‑KNN,𝑖), 






 ( 6.47 ) 
Für eine Bewertung der Ergebnisse erfolgt die Auswertung für Betriebspunkte 
und Elemente einer Buchse mit einem Verschleißvolumen größer 1pm³ pro 
Umdrehung (3,0 % der Daten), vgl. Abbildung 6.32.  
 
Abbildung 6.32: KPM – Approximationsgüte für Betriebspunkte und Buchsenelemente mit ei-
nem Verschleiß größer 1 pm³ 
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50 % aller Werte können mit einer relativen Abweichung 𝑟V,𝑖
′ ∈[-2,1 % ; 2,3 %] 
abgeschätzt werden. Die Mediane mit 𝑟V,med
′  = 0,08 % und der arithmetische 
Mittelwert mit ?̅?𝑉 = 0,01 % deuten auf keine Tendenz der Abweichungen hin-
sichtlich eines höheren oder niedrigeren Verschleißes hin. Eine detaillierte 
Auswertung der Betriebspunkte zeigt, dass die größten relativen Abweichun-
gen tendenziell an Knoten-Betriebspunkt-Kombinationen mit geringerem Ver-
schleiß auftreten. Kombinationen mit erhöhter Verschleißintensität stellen die 
für die Komponente kritischen Punkte dar und werden gut abgebildet.  
Zusammenfassend bildet das KPM das physikalische Verhalten hinreichend 
genau ab und kann zur Entwicklung der Assistenzsysteme verwendet werden. 
Tabelle 6.15 zeigt die wesentlichen Parameter des KPM. 
Tabelle 6.15: KPM – ML-Parameter 
Parameter Größe  
ML-Verfahren Künstliches neuronales Netz (KNN) 
Eingangssignale (Prädiktoren) Drehzahl VKM 𝑛VKM 
 Hochdruck Fahrhydraulik 𝑝FH,max 
 Pumpenschwenkwinkel 𝛼Pumpe 
Hyperparameter 1: 𝑁VS 3 
Hyperparameter 2: ?⃗⃗?NS (3 , 17 , 17 , 20 , 120) 
Lernrate 𝜂 0,33 
Aktivierungsfunktion Tangens-Hyperbolicus 
Trainings-Algorithmus Levenberg-Marquardt Backpropagation 
Die durchschnittlich benötigte Rechenzeit für einen Lastpunkt beträgt unter 
Verwendung des komplexen Simulationsmodells 𝑡SiKoBu =312 s. Bei Anwen-
dung des KNN bei gleichem Rechner, vgl. Tabelle A.4 im Anhang, wird eine 
Reduktion der Rechenzeit auf 𝑡KNN =0,009 s erreicht. Dies entspricht einer Re-
duktion der Rechenzeit um den Faktor 35.000. 
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7 Ergebnisse und Diskussion 
In diesem Kapitel werden die entwickelten Assistenzsysteme auf ihre Anwen-
dungseignung untersucht. Dieser Schritt erfolgt auf Basis des modellbasierten 
Entwicklungsansatzes. Hierfür werden die Assistenzsysteme für die in Kapi-
tel 5 definierten Arbeitsszenarien (AS) in der virtuellen Entwicklungsumge-
bung appliziert und die Ergebnisse diskutiert. In Kapitel 7.1 wird der adaptive-
lineare Regelungsansatz und in Kapitel 7.2 der prädiktive Ansatz zur Reduk-
tion der Schwingenschädigung bei der Durchführung von AS 1 und AS 2 be-
trachtet. In Kapitel 7.3 wird der selbstlernende Steuerungsansatz zur Reduktion 
der Achsschädigung vorgestellt. Dieser wird in Kapitel 7.4 um einen adapti-
ven-linearen Ansatz erweitert. 
Die Betriebszustands- (BZE), die Maschinenbediener- (MBE) und die Schütt-
gutmassenerkennung (SME) sind auf Basis von Messdaten aus realen Arbeits-
einsätzen abgeleitet worden. Die korrekte Funktionsweise dieser Module 
wurde in Kapitel 6.2 nachgewiesen, sodass für die folgenden Betrachtungen 
davon ausgegangen werden kann, dass die entsprechenden Erkennungsgrößen 
eindeutig vorliegen. Bei der Systemgrößenprädiktion (SGP) und der Schwin-
gungszustandserkennung (SZE) werden die auf Basis der Simulationsdaten 
entwickelten Modelle verwendet.  
Die einzelnen Steuerungsmodule werden durch den relativen Vergleich 𝐷𝑖
′ der 
Schädigung mit Assistenzsystem 𝐷mR,𝑖 zum ungeregelten System 𝐷oR,𝑖 bewer-





 ( 7.1 ) 
Die Berechnung erfolgt individuell für jeden Betriebszustand (Leerfahrt LF, 
Beladen BL, Transportfahrt TF, Abladen AL). Für einen Vergleich der Ergeb-
nisse ist eine hohe Reproduzierbarkeit der Arbeitsszenarien notwendig. Die 
prozess- und systembestimmenden Größen Haufwerkspositionen, Schüttgut-
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masse, Hub- und Kippzylinderpositionen während der Fahr- und Arbeitszu-
stände sowie die Soll-Fahrgeschwindigkeit werden aus den Vorgaben der ASs 
aus Kapitel 5 übernommen. 
7.1 Steuerungsmodul ALRA 
Schädigungsverursachende Kraftschwingungen in der Hubgerüstschwinge tre-
ten beim Grabvorgang im Zustand BL und bei der Einleitung und dem Be-
enden einer Zylinderbewegung im Zustand AL auf. Im Steuerungsmo-
dul ALRA werden auf Basis bedieneroptimierter Reglerparameter diese 
Schwingungen mittels einer adaptiven Regelung reduziert, vgl. Kapitel 6.1.1. 
Abbildung 7.1 zeigt für das AS 1 die relativen Komponentenschädigungen 
beim Einsatz der adaptiven-linearen Regelstrategie (jeweils rechts) im Ver-
gleich zum ungeregelten System (jeweils links). 
 
Abbildung 7.1: Ergebnisse ALRA – Schädigungsreduktion (AS 1) 
Die über zwei Ladezyklen resultierende Schädigung kann im Schwingenlager 
(Sw-La) um 11,5 % und an der Schwinge-Kraftumlenker (Sw-Ul) Anbindung 
um 5,3 % reduziert werden. Die Schädigungen der Vorderachse (VA) wird um 
7,3 % reduziert, die der Hinterachse (HA) und der Pumpe (KBK) bleiben na-
hezu unverändert.  
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Abbildung 7.2 zeigt neben zyklusbeschreibenden (𝑙Hub) und belastungsdomi-
nierenden Größen (𝐹Hub, 𝜎Sw‑La , 𝜎Sw‑Ul) auch die Steuer- (Δ𝑝Hub‑Ctrl) und Be-
dienervorgaben (Δ𝑝Hub‑Ctrl,mR(MB)) des zweiten Ladezyklus von AS 1. Die 
blauen Volllinien kennzeichnen die Größen ohne aktives Assistenzsystem 
(oR), die roten Strichpunktlinien die mit Assistenzsystem (mR). Die schwarze 
Punktlinie für Δ𝑝Hub‑Ctrl(MB) zeigt den Bedieneranteil an dem Vorsteuersignal 
im assistierten System. 
 
Abbildung 7.2: Ergebnisse ALRA – Gesamter Zyklus (AS 1) 
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Hohe Schwingungen im Kraft- und Spannungssignal treten in den Zustän-
den BL und AL auf. Die Kräfte des Grabprozesses im Zustand BL sind pro-
zessbedingt notwendig, sodass lediglich ein Eingriff während des Zustands AL 
erfolgt. Das Steuerungsmodul beeinflusst die Bedienervorgaben lediglich wäh-
rend der Hub- (𝑡 = 27,0 s bis 𝑡 = 31,0 s) und Senkvorgänge (𝑡 = 37,5 s bis 
𝑡 = 39,0 s).  
Abbildung 7.3 zeigt den Hubvorgang während des Zustands AL.  
 
Abbildung 7.3: Ergebnisse ALRA – Heben im Zustand AL (AS 1) 
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Zu Beginn des Hubzylinderausfahrvorgangs (𝑡 = 27,7 s) können die maxima-
len Kraftamplituden im Hubzylinder um 27,3 % reduziert werden. Die redu-
zierten Kraftschwingungen resultieren in verminderten Spannungsamplituden. 
Diese können im Sw-La um bis zu 25,5 % und in der Sw-Ul-Anbindung um 
bis zu 28,2 % reduziert werden. Während des Ausfahrvorgangs treten aufgrund 
kinematischer Zwangsbedingungen Kraft- und Spannungsschwingungen im 
System auf, welche im geregelten System reduziert werden. Bei Beendigung 
des Hubvorganges (𝑡 = 30,8 s) können die maximalen Kraftamplituden um 
83,0 % reduziert werden. Die Spannungsamplitude im Sw-La reduziert sich 
um 47,4 %, die der Sw-Ul-Anbindung um 82,7 %.  
Beim Hubvorgang werden die dynamischen Bedienervorgaben reduziert. Der 
Maschinenbediener (MB) muss aufgrund ausbleibender Schwingungen nicht 
auf Abweichungen zur Solltrajektorie reagieren. Ein Aufschwingen des Sys-
tems wird verhindert. Die Regelung führt aufgrund des dämpfenden Eingriffs 
in den Bedienerwunsch zu einem verzögerten Ansprechverhalten. Die Aus-
fahrzeiten weichen im Vergleich zum ungeregelten Betrieb leicht voneinander 
ab. Für den Hubvorgang betragen die Abweichungen im Durchschnitt 34 ms. 
Abbildung 7.4 zeigt den Senkvorgang während des Zustands AL.  
Bei der Einleitung des Senkvorgangs (𝑡 = 37,5 s) wird eine Reduktion der ma-
ximalen Kraftamplituden um 53,3 % erreicht. Bei Beendigung des Senkvor-
gangs (𝑡 = 39,2 s) gleicht die Regelung effektiv die entstehenden Schwingun-
gen im Hubzylinder aus. Die maximalen Kraftamplituden können so um 
54,5 % und die Spannungsamplituden um 64.5 % im Sw-La und um 79,7 % in 
der Sw-Ul-Anbindung reduziert werden. Der MB reagiert auf dieses Ausregel-
manöver nicht. 
Die verringerten Kraft- und Spannungsamplituden führen zu einer im Durch-
schnitt um 58 % reduzierten Abklingdauer der Schwingungen1. Der zeitliche 
Verzug während des Senkvorganges beträgt 148 ms.  
                                                                    
1  Eine Schwingung gilt in diesem Fall als abgeklungen, wenn die Amplitude der Schwingung 
auf 10 % der Amplitude im ungeregelten System fällt. 
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Abbildung 7.4: Ergebnisse ALRA – Senken im Zustand AL (AS 1) 
Die tätigkeitsbedingten notwendigen Zylinderausfahrlängen werden erreicht, 
sodass die Arbeitsaufgabe vom MB uneingeschränkt ausgeführt werden kann. 
Die zeitlichen Verzögerungen sind um über den Faktor 3 kleiner als die Reak-
tionszeit eines menschlichen MB und sind damit für diesen nicht spürbar. Die 
Bedienervorgaben zeigen kein (dynamisch) aufschwingendes Verhalten. Da 
das Maschinenbedienermodell in der Lage ist, auf ändernde Systemgrößen zu 
reagieren, kann daraus geschlossen werden, dass der Regelungseingriff nicht 
als störend empfunden wird.  
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Durch die Anwendung des adaptiven-linearen Regelungsansatzes auf den Be-
ladeprozess des LKWs (AS 2) kann die Komponentenschädigung im Sw-La 
um 9,2 % und in der Sw-Ul-Anbindung um 0,5 % reduziert werden, vgl. Ab-
bildung 7.5. Das Hydrauliksystem der Hubsektion weist bei ausgefahrenem 
Zylinder ähnliche Kraftrichtungen und eine ähnliche Eigenfrequenz zu der der 
Reifen-Achssysteme auf. Die Folge sind signifikante Wechselwirkungen zwi-
schen den Systemen. Durch die Schwingungsreduktion im Hubgerüst kommt 
es daher zu einer verstärkten Reduktion der Vorderachsschädigung um 8,6 % 
und der Hinterachsschädigung um 11,6 %. Da sich bei hohen Hubhöhen die 
Maschine im Stillstand befindet, sind der Schwenkwinkel und das Fördervolu-
men der Hydraulikpumpe sehr gering, sodass sich die verringerten Achslasten 
nicht auf die Belastungen der Pumpe auswirken.  
 
Abbildung 7.5: Ergebnisse ALRA – Schädigungsreduktion (AS 2) 
Insgesamt kann durch dieses Regelungssystem ein schädigungsreduzierendes 
Verhalten erzielt werden. Dabei werden dynamische Bedienereingaben durch 
das Regelungssystem gedämpft, was in einem reduzierten Schwingungsver-
halten der Hubkinematik und bei großen Hubhöhen auch der Maschinenachsen 
führt. Neben den Kraft- und Spannungsamplituden werden ebenfalls die Ab-
klingzeiten der Schwingungen reduziert.  
7 Ergebnisse und Diskussion 
170 
7.2 Steuerungsmodul RAPV 
Trotz der Schwingungsdämpfung durch den adaptiven-linearen Regelungsan-
satz (ALRA) aus Kapitel 7.1, sind weiterhin, insbesondere bei bedienerindu-
zierter Bewegungsänderung, Schwingungen zu beobachten. Zur Minderung 
der Schwingungen könnte die zulässige Änderungsrate der Bedienereingabe 
limitiert werden. Dies würde zu einem trägen Systemverhalten führen. In eini-
gen Prozessschritten, wie beispielsweise den Materiallöseprozessen beim Gra-
ben, führt ein trägeres Maschinenverhalten zu Einbußen in der Prozessqualität 
und damit zur geringen Akzeptanz des MB. Ein weiterer Nachteil einer Limi-
tierung des Steuersignals ist die Verzögerung des Arbeitsprozesses und damit 
eine verringerte Prozessproduktivität. Durch einen prädiktiven Ansatz (RAPV) 
können die Schwingungen bereits schon vor dem eigentlichen Auftreten abge-
schätzt und in der Intensität reduziert werden, vgl. Kapitel 6.1.2. 
Abbildung 7.6 zeigt für das AS 1 die relativen Komponentenschädigungen bei 
Einsatz der prädiktiven Regelungsstrategie (jeweils rechts) im Vergleich zum 
ungeregelten System (jeweils links).  
 
Abbildung 7.6: Ergebnisse RAPV – Schädigungsreduktion (AS 1) 
Die Schädigungen werden im Schwingenlager (Sw-La) um 7,9 % und in der 
Schwinge-Kraftumlenker (Sw-Ul) Anbindung um 18,2 % reduziert. Redu-
zierte Kraftamplituden in den Zylindern führen zu einer Schädigungsreduktion 
der Vorderachse (VA) um 16,2 %. Die Schwingungen der Hinterachse (HA) 
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werden aufgrund der sich ändernden Schwingungen im Hubsystem konstruktiv 
verstärkt, was zu einer Steigerung der Hinterachsschädigung um 6,0 % führt. 
Die Schädigung der Pumpe (KBK) bleibt nahezu unverändert. 
Abbildung 7.7 zeigt den Zylinderausfahrhub (𝑙Hub) und die Steuer- (Δ𝑝Hub‑Ctrl) 
und Bedienervorgaben (Δ𝑝Hub‑Ctrl(MB)) des zweiten Ladezyklus von AS 1. Die 
blauen Volllinien kennzeichnen die Größen ohne aktives Assistenzsystem 
(oR), die roten Strichpunktlinien die mit Assistenzsystem (mR). Die schwarze 
Punktlinie für Δ𝑝Hub‑Ctrl(MB) zeigt den Bedieneranteil an dem Vorsteuersignal. 
 
Abbildung 7.7: Ergebnisse RAPV – Gesamter Zyklus (AS 1) 
Der wesentliche Effekt der prädiktiven Reglung während der Hub- (𝑡 = 26,5 s 
bis 𝑡=31,0 s) und Senkvorgänge (𝑡 = 37,0 s bis 𝑡 = 39,0 s) ist im Steuersignal 
der Regelung Δ𝑝Hub‑Ctrl,mR deutlich zu erkennen: die Bewegungsänderungen 
der Hubzylinder werden frühzeitig initiiert. Aufgrund den damit verbundenen 
tendenziell geringeren Änderungsraten der Steuersignale kommt es zu einer 
verringerten Beschleunigung der Massekomponenten des Hubgerüsts.  
Abbildung 7.8 zeigt den Hebevorgang während des Zustands AL. Zusätzlich 
zu den in Abbildung 7.7 gezeigten Größen (𝑙Hub und Δ𝑝Hub‑Ctrl) werden die 
belastungsdominierenden Größen (𝐹Hub, 𝜎Sw‑La  und 𝜎Sw‑Ul ) dargestellt. 
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Abbildung 7.8: Ergebnisse RAPV – Heben in Zustand AL (AS 1) 
Die frühzeitige Initiierung des Hubvorgangs (𝑡 = 26,6 s) führt zu einem An-
stieg der Hubzylinderkraft. Aufgrund des im Vergleich zum ungeregelten Sys-
tem verringerten Vorsteuersignals ist die Anregung und damit die Amplitude 
der Kraft um 39,5 % geringer. Die Spannungsamplituden im Sw-La und in der 
Sw-Ul-Anbindung reduzieren sich analog um 39,3 % bzw. 42,6 %. Bei 
𝑡 = 27,8 s wird der eigentliche Bedienerwunsch zum Ausfahren des Hubzylin-
ders berücksichtigt, sodass es zu einer verstärkten Ansteuerung 
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(Δ𝑝Hub−Ctrl(MB)) und damit einer größeren Beschleunigungs- und Krafteinlei-
tung in das System kommt. Das System wird in Schwingungen versetzt und 
ruft Schwingungsamplituden in der Größenordnung der einleitenden Amplitu-
den hervor.  
Das aufschwingende Verhalten während des Hubvorganges (𝑡 = 29,0 s bis 
𝑡 = 30,8 s) wird nicht reduziert. Der MB fordert in diesem Zeitintervall ein 
schnelleres Ausfahren des Hubgerüsts, was in dem zur Prädiktion erhöhten 
Ansteuersignal des MB (Δ𝑝Hub‑Ctrl,mR(MB)) zu beobachten ist. Zum Zeitpunkt 
𝑡 = 30,3 s kommt es zu so einer großen Abweichung zwischen Prädiktion und 
Bedienerwunsch, sodass der Regelungsalgorithmus den Prädiktionsanteil re-
duziert und der Bedienerwunsch verstärkt berücksichtigt. 
Die Beendigung des Hubvorgangs (𝑡 = 30,8 s) erfolgt überwiegend auf Basis 
der Bedienervorgabe. Aufgrund des reduzierten Eingriffs der prädiktiven Re-
gelung kommt es lediglich zu einer geringen Reduktion der Schwingungs-
amplituden. Die maximalen Kraftamplituden können um 18,1 % reduziert wer-
den, die maximalen Spannungsamplituden um 32,7 % bzw. 32,6 %. 
Abbildung 7.9 zeigt den Senkvorgang während des Zustands AL.  
Die frühzeitige Initiierung des Senkvorgangs (𝑡 = 37,2 s) führt zu einem Ein-
bruch der Hubzylinderkraft. Diese entspricht 46,9 % der Amplitude, welche 
durch den MB ohne Assistenzsystem initiiert wird. Zum Zeitpunkt 𝑡 = 37,6 s 
kommt es aufgrund der Kumulation der Assistenzsystem- und der Bediener-
vorgaben zu einer erneuten Kraftamplitude, welche wiederrum 62,1 % der 
durch den MB initiierten Amplitude ohne Assistenzsystem entspricht. Die 
Spannungsamplituden im Sw-La werden um 30,0 % erhöht. Die Spannungen 
in der Sw-Ul-Anbindung bleiben nahezu unverändert. 
Der MB fordert während des Senkprozesses zeitweise ein schnelleres Einfah-
ren des Hubgerüsts, was in dem zur Prädiktion absolut erhöhten Ansteuersig-
nal des MB (Δ𝑝Hub‑Ctrl,mR(MB)) zu beobachten ist. Der Senkvorgang wird na-
hezu zeitgleich (𝑡 = 39,1 s) zum nicht assistierten System unter einem 
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geringeren Ansteuergradienten beendet. Die maximalen Kraftamplituden kön-
nen um 47,7 %, die Spannungsamplituden um 57,9 % bzw. 72,1 % reduziert 
werden.  
 
Abbildung 7.9: Ergebnisse RAPV – Senken in Zustand AL (AS 1) 
Die Vorgaben des MB unterscheiden sich beim Senkprozess nur geringfügig 
von denen des Systems ohne eine prädiktive Regelung und unterliegen keinen 
dynamischen Signalimpulsen. Da das Maschinenbedienermodell in der Lage 
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ist, auf ändernde Systemgrößen zu reagieren, kann deshalb davon ausgegangen 
werden, dass der Eingriff in das Maschinenverhalten für den MB nicht als ne-
gativ empfunden wird.  
Eine Steigerung der Verstärkungsfaktoren 𝐾P.𝑖 kann zu einer weiteren Reduk-
tion der Komponentenschädigung führen. Studien in der Simulation haben 
aber gezeigt, dass bei zu großen Werten aufgrund eines für den MB unge-
wünschten trägen Systemverhaltens dynamische Wechselwirkungen zwischen 
der Steuerung und dem MB auftreten können. In diesem Fall wäre der MB bei 
der Ausübung seiner Arbeitstätigkeit beeinflusst, was zu einer sinkenden Ak-
zeptanz gegenüber dem Assistenzsystem führen könnte.  
Die Anwendung des prädiktiven Regelungsansatzes auf den Verladeprozess 
auf den LKW (AS 2) verringert bei gleichen Steuerparametern die Maschinen-
schädigung im Sw-La um 7,6 %, die in der Sw-Ul-Anbindung um 38,0 %, vgl. 
Abbildung 7.10. Bei angehobener Schaufelposition führen sich ähnelnde 
Kraftrichtungen und Eigenfrequenzen des Hubzylindersystems und der Rei-
fenachssysteme zu starken Wechselwirkungen zwischen den Systemen. Eine 
Schwingungsreduktion im Hubsystem führt aufgrund der stärkeren Wechsel-
wirkungen zwischen den Systemen zu einer Reduktion der Vorderachsschädi-
gung um 17,4 % und der Hinterachsschädigung um 11,1 %. Die Schädigung 
der Axialkolbenpumpe ändert sich nicht. 
 
Abbildung 7.10: Ergebnisse RAPV – Schädigungsreduktion (AS 2) 
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Mit Hilfe des prädiktiven Ansatzes kann die Schädigung der Schwinge abhän-
gig vom AS und der betrachteten Stelle um bis zu 38,0 % reduziert werden. 
Die Auswertung der Bedienersignale zeigt gegen Ende der Hubprozesse ein 
zeitweise aktives Gegenregeln des MB gegenüber der prädiktiven Vorsteue-
rung. Je größer die Verstärkungsfaktoren (𝐾P,1, 𝐾P,2 und 𝐾P,3) gewählt werden, 
desto stärker wird dieser Effekt. Dem gegenüber steht die mögliche Schädi-
gungsreduktion, welche tendenziell mit größeren Verstärkungsfaktoren zu-
nimmt. Da die Maschinenbediener- und Maschinenmodelle trotz hoher Detail-
tiefe nur vereinfachte Abbilder der betrachteten Systeme sind und so die 
Reaktion des MB nur eingeschränkt untersucht werden kann, sind die horizont-
spezifischen Verstärkungsfaktoren bei der Übertragung auf eine reale Ma-
schine auf das resultierende Bedienerverhalten anzupassen.  
Die Zykluszeit wird mit dem prädiktiven Regelungsansatz für AS 1 um 5 ms 
und für AS 2 um 25 ms reduziert. Dies entspricht einer relativen Reduktion 
von maximal 0,13 %. Arbeits- und Fahrprozesse erfolgen teilweise zeitlich si-
multan. Ein dominierender Faktor für die Zykluszeit ist die Fahrtstrecke. Eine 
Verkürzung des Arbeitsprozesses führt nicht zu einer Verkürzung des Gesamt-
prozesses, wenn bei Abschluss des Arbeitsprozesses die komplette Fahrtstre-
cke noch nicht zurückgelegt wurde. 
Eine situative Anpassung des Prädiktionshorizontes auf die Reaktionszeit der 
Hubventilsektion und die aktuelle, zustandsabhängige Eigenfrequenz des Sys-
tems könnten zu einer weiteren Optimierung des Regelungsansatzes führen. 
Eine sichere Prädiktion ist die Grundvoraussetzung für einen funktionalen Be-
trieb dieses Assistenzsystems. Bei großen Abweichungen zwischen der Prä-
diktion und dem realen Bedienersignal kann es zu schwer kontrollierbaren 
Steuerungsaktionen kommen, was die Akzeptanz des MB gegenüber dem As-
sistenzsystem verringert und einen Einsatz in einer Maschine erschwert.  
Eine Kombination von ARLA und RAPV verspricht eine weitere Reduktion 
der schädigungsbestimmenden Kraft- und Spannungsamplituden. Amplituden 
aufgrund von bedienerinduzierten Bewegungsänderung der Verbraucher (Start 
und Stopp von Hub- und Senkprozessen) könnten wie gezeigt durch den 
RAPV-Ansatz reduziert werden. Der ALRA-Ansatz könnte Schwingungen, 
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die durch kinematische Zwangsbedingungen oder äußere Störgrößen verur-
sacht werden, situationsgerecht ausregeln. Weiter wäre der ALRA-Ansatz in 
der Lage falsche Prädiktionen und deren Auswirkung auf die Maschinen-
schwingungen zu reduzieren. 
7.3 Steuerungsmodul SLSA 
Zur Reduktion der Achsschädigung in AS 3 werden Schwingungen in den 
Achslasten durch gezielte Bewegungen der Hubkinematik ausgeglichen. Die 
Steuerung erfolgt durch den selbstlernenden Ansatz SLSA, vgl. Kapitel 6.1.3.  
Das Steuerungssystem, welches das optimale Verhalten selbst erlernt, ist mit 
851 Trainingsläufen (TL) bei einem Trainingsszenario trainiert worden. Das 
Trainingsszenario besteht aus einer Fahrt mit einer gefüllten Schaufel über eine 
gerade Strecke mit trapezförmigen Widerstand. In 19 TLs (2,2 % der TLs) ist 
das Training abgebrochen worden, weil die Aktionen des Agenten zum Ab-
bruchkriterium geführt haben. 255 TLs (30,0 %) haben zu einem Anstieg der 
Schadenswerte um bis zu 160 % geführt. Bei 392 TLs (46,1 %) ist nur die 
Schädigung einer Achse reduziert worden. Bei 185 TLs (21,7 %) konnten 
beide Achslasten reduziert werden. Eine detaillierte Beschreibung des Trai-
ningsszenarios und der Ergebnisse der Trainingsläufe ist [9] zu entnehmen. 
Abbildung 7.11 zeigt die Ergebnisse eines exemplarischen Trainingslaufs. Die 
blauen Volllinien kennzeichnen die Größen ohne aktives Assistenzsystem 
(oR), die roten Strichpunktlinien die mit Assistenzsystem (mR). 
Zum Zeitpunkt 𝑡=0 s fährt der Radlader an und überfährt bei 𝑡=8 s den trapez-
förmigen Widerstand. Bei 𝑡=12,5 s hat der Radlader das Hindernis passiert.  
Der Agent verfolgt bei diesem Trainingsdurchlauf die Strategie eines Schau-
felabsenkens. Der Hubzylinder wird hierzu um insgesamt 10 mm eingefahren. 
Das Steuerungssignal der Hubventilsektion ist dabei sehr dynamisch, erreicht 
aber häufig keine Werte außerhalb des Totbereichs des Ventils 
(|Δ𝑝Hub‑Ctrl| < 7 bar), sodass dies keine Konsequenz für die Hubkinematik 
aufweist. Durch die Strategie des Agenten können die Spannungsamplituden 
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der Vorderachse um 26,0%, die der Hinterachse um 12,4 % reduziert werden. 
Dies führt zu einer Reduktion der Schädigungen von 15,1 % bzw. 24,2 %. 
 
Abbildung 7.11: Ergebnisse SLSA – Exemplarischer Trainingsdurchlauf 
Das gelernte Verhalten aus dem Trainingslauf kann auf das abweichende AS 3 
(Variation der Hindernislage und der Fahrgeschwindigkeiten) teils adaptiert 
werden, vgl. Abbildung 7.12.  
Das Verhalten des RL-Systems ist im Vergleich zum Trainingsdurchlauf in der 
Ansteuerung weniger dynamisch. Während des Anfahrvorganges (𝑡=5 s) wird 
die Hubventilsektion durch das RL-System angesteuert. Aufgrund des Totbe-
reichs kommt es dennoch nicht zu einer Schwingungseinleitung in die Hubki-
nematik oder das Achssystem. Bei Erreichen des Hindernisses (𝑡=18 s) steigen 
die Vorderachslasten sowohl im geregelten, als auch im ungeregelten Fall an. 
Es kommt zu dynamischen Eingriffen der RL-Steuerung, was zu abwechseln-
den Aus- und Einfahrvorgängen des Hubzylinders führt. Insgesamt wird der 
Zylinder dabei um 0,7 mm eingefahren. Die maximalen Spannungsamplituden 
werden in der Vorderachse um bis zu 19,6 % und in der Hinterachse um bis zu 
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23,8 % reduziert. Beim Abbremsvorgang (𝑡 = 27 s) bleibt ein aktiver Eingriff 
durch das RL-System aus. 
 
Abbildung 7.12: Ergebnisse SLSA – Fahrprozess (AS 3) 
Durch den Steuerungsansatz wird eine Reduktion der Vorderachsschädigung 
von 2,3 % und der Hinterachsschädigung von 10,0 % erreicht. Grund für die 
Abweichungen zum Trainingslauf sind das vom Trainingsszenario abwei-
chende Arbeitsszenario sowie ein nicht konvergierendes antrainiertes Steue-
rungsverhalten.  
Die Aktionen des Agenten führen zu hochfrequenten Druckschwingungen in 
den Hubzylinderkammern und damit zu einer erhöhten Belastung für die 
Schwinge der Hubkinematik. Trotz des relativ zum Trainingslauf passiveren 
Agierens des Agenten wird im Vergleich zum ungeregelten System die Schä-
digung des Schwingenlagers (Sw-La) um den Faktor 3,7 erhöht, in der 
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Schwinge-Kraftumlenker (Sw-Ul) Anbindung um den Faktor 2,7. Auch wenn 
diese Zahlen hoch sind, so erscheinen die erhöhten Schädigungen bezogen auf 
die Schädigungen in AS 1 als relativ klein (𝐷Sw‑La,AS 3/AS 1
′  = 2,6 %, 
𝐷Sw‑Ul,AS 3/AS 1
′  = 0,7 %). 
Es kann gezeigt werden, dass ein selbstlernendes System in der Lage ist, ein 
schädigungsreduzierendes Verhalten für einen festen Zyklus zu erlernen. Bei 
einer Übertragung auf andere Arbeitsszenarien, wie z.B. AS 3, kann es zu einer 
Reduktion der Effektivität des Steuerungssystems führen. Bei starken Abwei-
chungen des AS kann sogar ein entgegengesetzter Effekt, d.h. eine Erhöhung 
der Schädigung, die Folge sein, vgl. [9]. Ein Einsatz bei wechselnden ASs ist 
mit dem vorliegenden Entwicklungsstand daher kritisch zu bewerten. 
Der Lernalgorithmus des Q-Learning stößt aufgrund der gewählten Anzahl von 
Trainingsläufen, des Trainingsszenarios und der Diskretisierung des Zustands-
raums an seine Grenzen. Eine Vergrößerung des Zustandsraums und der Ein-
satz alternativer Lernalgorithmen wie SARSA [107], DQN [122] und DDPG 
[122] könnten zu einer weiteren Schadensminderung an den Maschinenachsen 
führen. Der hohe Bedarf an Trainingsläufen ist in einer virtuellen Entwick-
lungsumgebung umsetzbar, im realen Serieneinsatz muss dies im Vorfeld einer 
Entwicklung oder während des Betriebes erfolgen. 
Die Schaufel wird sehr dynamisch angesteuert. Dies führt zu erhöhten Belas-
tungen und Schädigungen der Schwinge. Weiter kann diese Art der Ansteue-
rung, insbesondere bei hohen Füllgraden, zu einem Verlust des aufgenomme-
nen Schüttguts führen. Eine Begrenzung der zulässigen Dynamik über die 
Limitierung der Gradienten könnte dieses Problem lösen. 
7.4 Steuerungsmodul ALRA-SLSA 
Aufgrund der begrenzten Effektivität wird zur weiteren Dämpfung der Achs-
lasten in AS 3 der selbstlernende Steuerungsansatz (SLSA) mit einem adapti-
ven-linearen Regelungsansatz (ALRA) kombiniert, vgl. Kapitel 6.1.4. 
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Der RL-Regler des kombinierten Verfahrens wurde mit 617 Trainingsläufen 
(TLs) trainiert. Das Trainingsszenario ist analog zu Kapitel 7.3. In 0 % der TLs 
wurde das Abbruchkriterium verletzt. 30,6 % der TLs haben zu einem Schädi-
gungsanstieg beider Achsen geführt. Bei 53,5 % ist nur die Schädigung einer 
Achse reduziert worden. In 15,9 % konnte der Agent beide Achsschädigungen 
reduzieren. Als Bewertungsreferenz dienen die TL-Ergebnisse eines Rege-
lungssystems mit einem optimierten ALRA-Ansatz. 
Abbildung 7.13 zeigt die zeitlichen Verläufe der Achslasten (𝜎VA und 𝜎HA), 
des Zylinderausfahrhubs (𝑙Hub) und des Ansteuersignals (Δ𝑝Hub‑Ctrl) während 
des AS 3. Die blauen Volllinien kennzeichnen die Größen ohne aktives Assis-
tenzsystem (oR), die roten Strichpunktlinien die mit Assistenzsystem (mR). 
 
Abbildung 7.13: Ergebnisse ALRA-SLSA – Fahrprozess (AS 3) 
Der erste Eingriff erfolgt beim Anfahrvorgang der Maschine (𝑡 = 5 s). Auf-
grund des sich nach Hinten verlagernden Schwerpunktes, gibt der P-Regler des 
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ALRA dem Ventil ein Ventilsignal in hebende Richtung vor. Die 
Schwingamplituden in der Vorderachse reduzieren sich um 3,0 %, die in der 
Hinterachse um 2,1 %. Bei der Hindernisüberfahrt (𝑡 = 17 s) regelt der P-Reg-
ler den Schwingungen der Vorderachse entgegen. Der Ausgleich der Schwin-
gungsamplituden wird gegenüber der Positionsregelung bevorzugt. Die Soll-
hubposition wird daher verzögert durch den PI-Regler des ALRA ausgeregelt. 
Die hochdynamischen Anteile des Steuersignals resultieren aus dem SLSA-
Regler, der feine Kraftschwingungen im Hubzylinder ausgleicht.  
Die Schädigung der Vorderachse (VA) kann um 4,8 % und die der Hinterachse 
(HA) um 41,5 % reduziert werden. Durch die dynamische Ansteuerung des 
Hubgerüsts werden die Schädigungen im Schwingenlager (Sw-La) um den 
Faktor 35,9 und in der Schwinge-Kraftumlenker (Sw-Ul) Anbindung um den 
Faktor 108,6 erhöht. Die Schädigung für das Sw-La entspricht bei Durchfüh-
rung von AS 3 𝐷Sw‑La,AS 3/AS 1
′  = 25,2 % der Schädigung von AS 1, die der 
Sw-Ul-Anbindung 𝐷Sw‑Ul,AS 3/AS 1
′  = 28,2 %.  
Die Ergebnisse der Schädigungsreduktion relativieren sich im Vergleich zu ei-
nem System mit deaktiviertem RL-Regler und einem reinen P-PI-Regelsystem 
unter gleichen Regelparametern (𝐾P,1, 𝐾P,2 und 𝐾P,3, vgl. Tabelle A.3 im An-
hang). Die Schädigung der Vorderachse kann für das AS 3 verglichen zum un-
geregelten System um 31,5 % reduziert werden. Gleichzeitig erhöht sich die 
Hinterachsschädigung um 74,8 %. Die Ansteuerung des P-PI-Reglers erfolgt 
unter großen Amplituden im Steuersignal, sodass die Schädigung des Sw-La 
um den Faktor 56,9 und die der Sw-Ul-Anbindung um den Faktor 106,9 erhöht 
wird. Die Schädigung für das Sw-La entspricht bei Durchführung von AS 3 
damit 𝐷Sw‑La,AS 3/AS 1
′  = 40,0 % der Schädigung von AS 1, die der Sw-Ul-An-
bindung 𝐷Sw‑Ul,AS 3/AS 1
′  = 27,7 %. Die Steuerungsparameter 𝐾P,𝑖 scheinen für 
das untersuchte AS als zu groß. Die zwar starke Reduktion der Vorderachs-
schädigung geht mit einer Erhöhung sämtlicher anderen Schädigungen einher.  
Der kombinierte Ansatz zeigt hier ein ausgewogeneres Verhalten. In dieser 
Architektur können Steuerungs- und Regelungsparameter auf sich ändernde 
Systemeigenschaften, wie variierende Reifenluftdrücke und Reibungsverhält-




In dieser Arbeit wurden neuartige Assistenzsysteme zur Reduktion des Bedie-
nereinflusses auf die Schädigung von Komponenten einer mobilen Arbeitsma-
schine entwickelt. Die Assistenzsysteme wurden dabei auf die Arbeitstätigkeit, 
den individuellen Maschinenbediener sowie unterschiedliche Zustands- und 
Systemgrößen abgestimmt. Die erfolgreiche Applikation und Erprobung er-
folgte modellbasiert für einen Radlader. 
Eine Literaturanalyse zum Bedienereinfluss auf erdstoffgebundene Maschinen 
und deren Arbeitsprozesse haben das Potential für die Entwicklung von Assis-
tenzsystemen aufgezeigt. Der Fokus heutiger Arbeiten liegt auf der Assistenz 
und Automatisierung der Maschinen mit dem Ziel der Steigerung der Bedie-
nersicherheit, sowie der Maschinen- und der Prozesseffizienz. Zur Steigerung 
der Maschinenverfügbarkeit werden überwiegend das Material, die Gestalt und 
die Struktur ausfallkritischer Komponenten optimiert. Eine regelungsbasierte, 
aktive Reduktion der Komponentenbelastung bei gleichzeitiger Beibehaltung 
der Maschinenproduktivität wurde bisher nur wenig untersucht.  
Die Entwicklung der Assistenzsysteme erfolgte auf Basis einer modellbasier-
ten Entwicklungsumgebung. Mittels einer holistischen Gesamtsimulation 
konnten die leistungsführenden Systeme der Fahr-, Arbeits- und Lenkantriebe 
in Wechselwirkung zum dynamischen Verhalten der Gesamtmaschine gesetzt 
werden. Durch die Einbindung einer virtuellen Fahrumgebung konnten sys-
tembeeinflussende Umgebungsbedingungen und Grabprozesse berücksichtigt 
werden. Die Arbeitsaufgabe wurde von einem auf die Umwelt und das Sys-
temverhalten reagierenden Maschinenbedienermodell durchgeführt. Die Kom-
ponenten Schwinge und Hydraulikpumpe sowie Vorder- und Hinterachse wur-
den als versagenskritisch identifiziert. Für diese wurden physikalisch 
motivierte Schädigungsmodelle abgeleitet. 
Die Assistenzsysteme wurden modular aufgebaut. Steuerungsmodule dienten 
zur aktiven Reduzierung der Komponentenschädigung. Neben Ansätzen aus 
der adaptiven-linearen Regelungstechnik wurden prädiktive und selbstler-
nende Verfahren untersucht. Mit Hilfe der entwickelten Identifikationsmodule 
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konnten die Steuerungsparameter auf den individuellen Maschinenbediener 
sowie den Betriebs- und Schwingungszustand angepasst werden. Komplexi-
tätsreduzierte Schädigungsmodule haben das Schädigungsverhalten der aus-
fallkritischen Komponenten detailgetreu abgebildet und damit die Bewer-
tungs- und Optimierungsgrundlage für die Assistenzsysteme geliefert. 
Die Assistenzsysteme wurden simulativ für exemplarische Arbeitsszenarien 
untersucht. Ein adaptives-lineares System konnte die Komponentenschädi-
gung der Schwinge um bis zu 11,5 % reduzieren. Mit einer prädiktiven Archi-
tektur konnte die Schwingenschädigung um bis zu 38,0 % reduziert werden. 
Die Schädigung der Maschinenachsen konnte mittels eines selbstlernenden 
Verfahrens für längere Transportfahrten um bis zu 10,0 % reduziert werden. 
Die Kombination von adaptiven-linearen und selbstlernenden Verfahren führte 
für die Transportfahrten zu einer Reduktion der Achsschädigung um 41,5 %. 
Die einzelnen Verfahren zeigen teilweise konträre Ergebnisse bezüglich der 
Schädigung der einzelnen Komponenten.  
8.1 Wissenschaftlicher Beitrag 
Zur Einordung und Beurteilung des wissenschaftlichen Beitrages werden im 
Folgenden die in Kapitel 2.4 aufgestellten Forschungsfragen beantwortet. 
Wie können bediener- und zustandsindividuelle Assistenzsysteme zur Schädi-
gungsminimierung und damit zur Verfügbarkeitssteigerung von mobilen Ar-
beitsmaschinen aufgebaut sein? 
In den Kapiteln 3 und 6 wurde der modulare Aufbau der Assistenzsysteme am 
Beispiel eines Radladers vorgestellt. Die Assistenzsysteme greifen aktiv in das 
Systemverhalten ein und bestehen im Wesentlichen aus drei Modultypen: 
Steuerungsmodule, Identifikationsmodule und Schädigungsmodule. Die de-
taillierte Struktur wird durch die zu betrachtenden Komponenten festgelegt. 
Schädigungsdominierende Zeitabschnitte definieren Betriebszustände, zu de-
nen ein Eingriff des Assistenzsystems sinnvoll ist. Je nach Komponente und 
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Betriebszustand eignen sich unterschiedliche Steuerungsansätze. Für das Sys-
tem Radlader wurden vier Steuerungsmodule für unterschiedliche Komponen-
ten und Betriebszustände vorgestellt und deren Effektivität diskutiert.  
Sind Musterkennungsverfahren geeignet, den Maschinenbediener, den Fahr- 
und Arbeitszustand, aber auch Systemgrößen einer mobilen Arbeitsmaschine 
in ausreichender Güte richtig zu erkennen, zu beschreiben und vorherzusa-
gen? 
In Kapitel 6.2 wurden Identifikationsmodule vorgestellt, mit denen der Fahr- 
und Arbeitszustand (Betriebszustand), der Maschinenbediener, die transpor-
tierte Schüttgutmasse und der Schwingungszustand der Maschine erkannt wer-
den können. Dabei sind neben den Verfahren aus dem Bereich des maschinel-
len Lernens (Bagged-Trees, künstliche neuronale Netze, Hidden-Markov-
Modelle) ebenfalls analytisch-physikalisch motivierte Verfahren eingesetzt 
worden. Auch die Möglichkeit einer Prädiktion von in der Zukunft liegenden 
Maschinengrößen mittels Bagged-Trees konnte mit einer hinreichenden Ge-
nauigkeit nachgewiesen werden.  
Gibt es Modelltypen, die genutzt werden können, um die Schädigungsintensität 
einzelner Belastungen für die Komponenten richtig abzubilden? Können diese 
Modelltypen in eine Maschinensteuerung integriert werden? 
Physikalisch motivierte Modellansätze können die Schädigung von Kompo-
nenten in einem sehr hohen Detailierungs- und Genauigkeitsgrad abbilden. 
Aufgrund ihrer Komplexität sind sie für die Berechnung auf gängigen Maschi-
nensteuerungssystemen ungeeignet. Im Rahmen dieser Arbeit wurden in Ka-
pitel 6.3 zwei verschiedene Ansätze vorgestellt, mit denen es möglich ist, das 
Schädigungsverhalten von Komponenten ausreichend komplexitätsreduziert 
zu beschreiben. Die Schwinge wurde auf Basis von FEM-Berechnungen in ein 
physikalisch motiviertes Kerbmodell übertragen. Das Verschleißverhalten von 
tribologischen Kontakten einer Axialkolbenpumpe konnte durch ein künstli-
ches neuronales Netz auf Basis von Simulationsergebnissen eines gekoppelten 
Strömungs-, Deformations- und Kontaktverschleißansatzes abgeleitet werden. 
Der Rechenaufwand konnte tausendfach reduziert werden, sodass ein Einsatz 
auf Maschinensteuerungssystemen möglich ist. 
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Kann eine Übersteuerung des Bedienerbefehls realisiert werden, ohne dass 
diese sich negativ auf die Maschinenbedienung auswirkt?  
Bei der simulativen Analyse von unterschiedlichen Arbeitsszenarien in Kapi-
tel 7 haben die Assistenzsysteme keine negativen Auswirkungen auf die Ma-
schinenbedienung hervorgerufen. Produktivitätseinbußen in Form von stark 
erhöhten Zykluszeiten sind nicht aufgetreten. Die Reaktionen des Maschinen-
bedienermodells auf die Assistenzsysteme haben nicht zu einem zusätzlichen 
Aufschwingen der Systemgrößen geführt. Bei selbstlernenden Steuerungsver-
fahren muss auf ein ausgewogenes Training geachtet werden. Aufgrund von 
zu spezifischen Trainingsszenarien könnten ungewollte Steuerungsverhalten 
erlernt werden. 
Durch die positive Beantwortung der Forschungsfragen kann folglich die For-
schungshypothese  
Auf den Maschinenbediener und den Betriebszustand abgestimmte Assistenzsys-
teme einer mobilen Arbeitsmaschine können bei der Belastungs- und Schädi-
gungsreduktion von Komponenten unterstützen. 
bestätigt werden.  
Die geringere Komponentenschädigung führt zu einer Reduktion der Kompo-
nentenausfälle, des Komponentenmaterialeinsatzes, der Instandhaltungskosten 
und der Stillstandszeiten. Gleichzeitig kann durch ein gedämpftes Schwin-
gungsverhalten der Komfort des Maschinenbedieners gesteigert werden. 
Durch die Berücksichtigung ökonomischer, ergonomischer und ökologischer 
Vorteile leistet die vorliegende Arbeit damit auch einen wirtschaftlichen Bei-
trag. 
8.2 Weiterführende Betrachtungen  
Anhand der Applikation von schädigungsreduzierenden Assistenzsystemen 
auf einen Radlader konnte deren Funktionsfähigkeit nachgewiesen und gleich-
zeitig ein Optimierungspotential aufgezeigt werden. Fehlerhafte Aktionen bei 
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selbstlernenden Verfahren deuten auf unzulänglich trainierte Systeme hin. 
Sämtliche Algorithmen zum Trainieren der Systeme beschränken sich, unter 
dem Ziel einer einfachen und serientauglichen Umsetzung, auf komplexitäts-
reduzierte Lernverfahren und einfache Strukturen. Alternative Lernalgorith-
men und deren Kombination lassen für das Training ein gesteigertes Konver-
genzverhalten erwarten. Durch eine digitale Vernetzung von sich ähnelnden 
Maschinen könnten Lernprozesse zentralisiert, Daten ausgetauscht und damit 
die Assistenzsystemgüte verbessert werden. 
Für zwei ausfallkritische Komponenten einer mobilen Arbeitsmaschine wur-
den Möglichkeiten einer Komplexitätsreduktion bei der Schädigungsmodellie-
rung vorgestellt. Diese Ansätze können auf weitere versagenskritische Kom-
ponenten einer Maschine erweitert werden, sodass eine ganzheitliche 
Maschinenbetrachtung möglich wäre. Die physikalischen Modelle, welche als 
Grundlage zur Ableitung der komplexitätsreduzierten Ansätze dienen, sind 
aufgrund der industriellen Entwicklung zu einem Großteil bereits vorhanden.  
Die Entwicklung der Assistenzsysteme wurde durch eine modellbasierte Um-
gebung unterstützt. Der eigens abgeleitete digitale Zwilling ist modular aufge-
baut. Die in der Modellierung getroffenen Vereinfachungen von Teilsystemen 
können zu einem abweichenden Verhalten zwischen dem realen und virtuellen 
System führen. Weitere wissenschaftliche Untersuchungen könnten die Frage 
nach der notwendigen Modellierungstiefe bei der simulationsgestützten Ent-
wicklung schädigungsreduzierender Assistenzsysteme weiter konkretisieren. 
Hierzu könnten Vereinfachungen in weiteren Entwicklungsschritten schritt-
weise detailliert werden. Für die Umgebungssimulation wird eine Weiterent-
wicklung des Grabkraftmodells empfohlen, da der Grabprozess die größten 
Komponentenbelastungen aufweist. Die Kopplung zwischen der Maschine 
und dem Maschinenbediener ist aktuell auf die visuelle Schnittstelle be-
schränkt. Durch die Einbindung eines menschlichen Mehrkörpersimulations-
modells könnten die Rückkopplung des schwingenden Maschinensystems auf 
den Maschinenbediener und dessen Reaktion untersucht werden. Baujahrbe-
dingte, veraltete Systeme der Applikationsmaschine könnten virtuell durch 




Die Ergebnisse der Assistenzsysteme haben gezeigt, dass es in dem Mehrmas-
senschwinger Radlader aufgrund von unterschiedlichen Eigen- und Resonanz-
frequenzen zu einem teils konträren Schädigungsverhalten der einzelnen Kom-
ponenten kommt. Mit dem Ziel der Schädigungsreduktion mehrerer 
Komponenten sind die Einführung einer Kostenfunktion und eine multikriteri-
elle Optimierung notwendig.  
Messdatenbasierte Identifikationsmodule der Assistenzsysteme wurden am re-
alen Versuchsträger erprobt und validiert. Die prototypische Applikation der 
Steuerungsmodule ist dagegen noch ausstehend. Durch Bewertungsinstru-
mente, wie dem NASA Task Load Index [123], könnten das subjektive Bedie-
nerempfinden auf die Assistenzsysteme weiter untersucht werden. 
Die entwickelten Assistenzsysteme können auf weitere Arbeitsszenarien und 
ähnliche Maschinen anderer Baugrößen übertragen werden. Dazu müssten die 
trainierten Systeme zur Zustandserkennung und Zustandsprädiktion erweitert 
werden. Zur Reduktion des Trainingsaufwandes könnten neben dem komplet-
ten Neutraining Transfer-Learning-Ansätze berücksichtigt werden. Die im 
Rahmen dieser Arbeit entwickelten Systeme besitzen Allgemeingültigkeit und 
können auf weitere Typen mobiler Arbeitsmaschinen mit wiederkehrenden 




A.1 Modellbasierte Entwicklungsumgebung – 
Ein- und Ausgangsgrößen 
Tabelle A.1:  Modellbasierte Entwicklungsumgebung – Ein- und Ausgangsgrößen 
Eingangsgrößen Ausgangsgrößen 
Holistisches Gesamtmaschinenmodell 
Position der Haufwerke Systemgrößen 
Bedienerqualifikation Schädigungswerte 
Umgebungsbedingungen  
(z.B. Bodenkontur und –material) 
Prozessgrößen 
3D-MKS-Modell 
Raddrehmoment 𝑀Rad,𝑖 Radaufstandskraft 𝐹Rad,𝑖 
Kinematik Hubzylinder 𝑙Hub, 𝛾, 𝜑 Lenkwiderstandskraft 𝐹Rad,Lenk 




Brems(Inch)pedal 𝑢MB,Bremse  
Fahrantrieb 
Drehzahl VKM 𝑛VKM Raddrehmoment 𝑀Rad,𝑖 
Raddrehzahl 𝑛Rad,𝑖 Drehmoment VKM 𝑀VKM 
Gaspedal 𝑢MB,Gas  
Brems(Inch)pedal 𝑢MB,Bremse  
Arbeitsantrieb 
Drehzahl VKM 𝑛VKM Hubzylinderkraft 𝐹Hub 
Bewegung Vorderachse 𝑧VA Ausfahrhub Hubzylinder 𝑙Hub 
Bedienersignal Hub 𝑢MB,Hub Kippzylinderkraft 𝐹Kipp 
Bedienersignal Kipp 𝑢MB,Kipp Ausfahrhub Kippzylinder 𝑙Kipp 




Drehzahl VKM 𝑛VKM Ausfahrhub Lenkzylinder 𝑙Lenk 
Lenkraddrehzahl 𝑢MB,Lenk Lenkbedingte Raddrehzahl 𝑛Rad,Lenk,𝑖 
Lenkwiderstandskraft 𝐹Rad,Lenk  
Volumenstrom Lenkung 𝑄Lenk  
Grabkraftmodell 
Schnittgeschwindigkeit 𝑣S Schüttgutmasse 𝑚PL  
 Schnittkraft 𝐹S 
 Reibkraft 𝐹R 
Maschinenbedienermodell 
Startpunkt (SP) Gaspedalstellung 𝑢MB,Gas 
Beladepunkt (BP)  Bremspedalstellung 𝑢MB,Bremse 
Abladepunkt (AP) Joystickaktuation 𝑢MB,Hub, 𝑢MB,Kipp 
Schaufelspitzenposition (SPP) Lenkradbewegung 𝑢MB,Lenk / 𝑛Lenk 
Schaufelspitzenrotation (SR)  
Bedienerqualifikationsniveau  
Schädigungsmodell Schwinge 
Hubzylinderkraft 𝐹Hub Schädigung Lagerauge 𝐷Sw‑La 
Kippzylinderkraft 𝐹Kipp  Schädigung Kraftumlenker 𝐷Sw‑Ul 
Hubzylinderausfahrhub 𝑙Hub  
Kippzylinderausfahrhub 𝑙Kipp  
Schüttgutmasse 𝑚PL  
Schädigungsmodell Achse 
Radaufstandskräfte 𝐹Rad,𝑖   Schädigung Achse 𝐷Ac se,𝑖 
Schädigungsmodell Axialkolbenpumpe 
Pumpendrehzahl 𝑛Pumpe  Abrieb pro Buchsenelement 𝑉V,𝑖  
Schrägscheibenwinkel 𝛼Pumpe Schädigung Buchse 𝐷KBK 





A.2  Regressionsparameter 
Tabelle A.2:  Regressionsparameter 
Modell Kapitel 𝒌𝟎  𝒌𝟏  𝒌𝟐  𝒌𝟑  𝒌𝟒  
ALRA 6.1.1 26,46 -252,01 -9,25 -0,03 0,50 
ALRA (?̂?𝑖) 6.1.1 24,53 -247,95 -9,41 -0,03 0,50 
SME 6.2.5 179,00 0,03 -164,16 - - 
A.3  Steuerungsparameter 
Tabelle A.3:  Steuerungsparameter 
Modell Kapitel 𝑲𝐏,𝟏  𝑲𝐏,𝟐  𝑲𝐏,𝟑  
RAPV 6.1.2 0,55 0,20 0,04 
ALRA_SLSA 6.1.4 -1,5∙10-³ 1,5∙10³ 10,00 
A.4  Computer Hard- und Software 
Zu Training-, Erprobungs- und Validierungsprozessen wurden unterschiedli-
che Rechenressourcen (Desktopcomputer, Laptop, Rechencluster und Rechen-
server) eingesetzt. Die Vergleichsrechnungen der Kapitel 6.3.1 und 6.3.2 wur-
den auf der Hardware-Software-Kombination nach Tabelle A.4 durchgeführt.  
Es ist zu berücksichtigen, dass einzelne Softwaremodule, wie z.B. MATLAB 





Tabelle A.4:  Computer Hard- und Software 
Prozessor Intel® Core™ i7-4800MQ CPU  
4 Kerne mit 2,7 GHz Taktfrequenz 
Arbeitsspeicher 32,0 GB 
Grafikkarte NVIDIA Quadro K1100M 
Systemtyp 64-Bit-Betriebssystem (Windows 10 Pro) 
MATLAB-Version Release 2017 b 
TruckMaker-Version Release 7.0 
ANSYS-Version Release 18.2 
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In dieser Arbeit werden modulare Assistenzsysteme zur Schädigungsreduktion 
am Beispiel eines Radladers erforscht. Machine Learning basierte Identifikati-
onsmodule liefern Informationen über den aktuellen und zukünftigen Fahr- und 
Arbeitszustand, den Maschinenbediener, die Schüttgutmasse und einzelne 
Systemgrößen. Schädigungsmodule mit komplexitätsreduzierten Modellie-
rungsansätzen erlauben eine Berechnung der zu erwartenden Maschinenschä-
digung auf Maschinensteuerungssystemen. Diese Informationen ermöglichen 
eine Anpassung der Assistenzsystemparameter an die aktuelle Situation.
Die Einsatzmöglichkeiten der Assistenzsysteme werden in einer modellbasierten 
Entwicklungsumgebung aufgezeigt. Hierzu wird auf Basis von Feldmessungen 
eine Referenzmaschine in ein holistisches Maschinenmodell mit einer Ar-
beitsumgebung und einem reaktiven Bediener überführt. Der dadurch entwi-
ckelte digitale Zwilling erlaubt eine virtuelle Erprobung der Assistenzsysteme 
unter einsatztypischen Randbedingungen. In modellbasierten Untersuchungen 
kann eine Schädigungsreduktion aufgezeigt werden.
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